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Oz: Giinliik hayatin bir rutini olan el yazisi; ruh hali, kisilik 6zellikleri ve var olan bazi hastaliklar hakkinda ipuglari
vermektedir. Bunun yaninda adli tip, tip ve arkeoloji gibi birgok disiplin el yazisini kendi alanlarina yonelik ¢alismalarda sik¢a
kullanmaktadirlar. Ornegin adli tip; bazi vakalarin aydinlatilmasinda el yazisindan yas araligi ve hangi elin kullanildig1 gibi
bilgilere ulasabilmektedir. Bu caligmada, el yazisindan cinsiyet tespiti yapan bir sistem onerilmistir. Onerilen sistem el
yazisindan, el yazisii karakterize edecek bir dizi 6znitelik ¢ikarip bu 6znitelikleri makine dgrenmesi teknikleri kullanarak
cinsiyete gore smiflandirmistir. El yazilarinin kaydedildigi tabletle hem kalemin tablete temas halindeki durumunda hem de
harfler ve kelimeler arasi1 gegiste kalemin havada izledigi egri hareketlerinden 6znitelik gikarilmistir. Bu 6znitelikler sirast ile
kalem hizi, ivmesi, yazarken olusan sarsint1 hareketleri, egim agisi, yazidaki kavislenmeler, kalemin havada kalma orani,
kalemin yaptig1 basing degeri ve kalemin yiikseklik acisidir. Siniflandirici olarak da Karar Agaglari (KA), Naive Bayes (NB),
Destek Vektor Makineler (DVM) ve k-en Yakin Komsu (k-EYK) yaklagimlart kullanilmistir. Deneysel ¢aligmalarda kullanilan
veri setinde toplam 410 6rnek mevcut olup, deneysel ¢aligmalarin bagarimlari dogruluk kriteri ile degerlendirilmistir. Elde
edilen sonuglara gére en iyi bagarimin DVM ile elde edildigi ve dogruluk degerinin de %85,1 oldugu goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: cinsiyet siniflandirma, el yazisi tanima, makine 6grenmesi, kelime béliitleme, grafik tabletle el yazisi alimi

Gender Detection from Handwriting with the Help of Machine Learning Using a Graphic Tablet

Abstract: As a routine of daily life handwriting gives clues about mood, personality traits and some diseases . In addition,
many disciplines such as forensic medicine, medicine and archeology often use handwriting in their own fields. For example,
forensic medicine can reach information from the handwriting, such as age range and which hand is used in some cases. In this
study, a handwriting system was proposed. The proposed system subtracted a series of features from the handwriting that would
characterize the handwriting, classifying them according to gender that used in machine learning techniques. With the tablet in
which handwriting is recorded, the feature is extracted from the curve movements that the pen follows in the air both in case
the pen is in contact with the tablet and in the transition between letters and words. These features are the speed of the pen,
acceleration, jerking movements while writing, the angle of inclination, the curves in the writing, the rate of pen stay in the air,
the pressure value of the pen and the height angle of the pen. Decision Trees (DT), Naive Bayes (NB), Support Vector Machines
(SVM) and k-Nearest Neighbor (k-NN) approaches were used as the classifier. There are 410 samples in the data set used in
the experimental studies and the performances of the experimental studies were evaluated with accuracy criterion. According
to the results that have been observed, the best performance was obtained with SVM and the accuracy value was 85.1%.

Keywords: gender classification, handwriting recognition, machine learning, word segmentation, getting the handwritting with
graphic tablet

1. Giris

Yazi, icadindan giiniimiize kadar gegen siirecte insanlarin kendini ifade etmesini saglayan en etkili araglardan
biridir. Yazinin kisilere spesifik olmasi ve bireysel 6zellikler tagimasi bilimin farkli alanlarinda kullanimini
giindeme getirmistir. Bu duruma paralel, el yazisinin karakterize edilmesini ve analizini gergeklestiren grafoloji
alani geligsmistir. Grafoloji, bir kisinin el yazist 6zelliklerine dayali meslek se¢imi, ruh hali, kisilik 6zellikleri ve
sahip olabilecegi hastaliklar hakkinda fikir vermeyi amaglayan deneysel bir bilim alani olarak karsimiza
cikmaktadir [1].

Birgok disiplin, el yazist 6zelliklerini kendi sahasinda kullanimina yonelik ¢aligmalar gergeklestirmislerdir.
Ornegin tip alaninda Parkinson hastaligi, Otizm Spektrum Bozuklugu (OSB), Dikkat Eksikligi ve Hiperaktivite

) Sorumlu yazar: bernagurler.a@gmail.com . Yazarlarin ORCID Numaras1:*0000-0003-1000-2619, 20000-0002-5071-6790, *0000-0003-
1986-4688, “0000-0001-9421-0233, 50000-0003-1614-2639



mailto:bernagurler.a@gmail.com

Grafik Tablet Kullamlarak Makine Ogrenmesi Yardimi ile El Yazisindan Cinsiyet Tespiti

Bozuklugu (DEHB), nérolojik ve fiziksel birgok hastalikta tant koyma agamasinda el yazisi 6zelliklerinden
faydalanilmistir [2]. El yazisinin klinik pratikte sik kullanildig: alanlardan biri de adli tiptir. Adli tipta birgok
arastirmanin incelenmesi ve aydinlanmasi agamasinda el yazisi iizerinden kisinin karakteri, yas araligi, hangi elini
daha fazla kullandig1, ikt ve daha bir¢ok bilgiye ulagilabilmektedir. Bir bagka alan olan tarihi aragtirmalarda da
gecmisin degerlendirilmesi ve tarihi belgelerin ¢éziimlenmesi amaciyla cinsiyet, ik, yas gibi gecmis donemde
yasayan insanlara ait ozellikler el yazisi aracilifiyla tespit edilmistir [3]. El yazisi ile cinsiyet tahmini {izerine
yapilan aragtirmalarda erkek bireylerin el yazilarinin daha “sert”, “aceleci”, “diizensiz”, “daginik” ve “egimli”
oldugu, kadinlarin el yazilarmin ise daha “belirleyici”, “homojen”, “narin”, “diizenli”, “tutarli”, “muntazam” ve
“biiytik” oldugu gorilmiistiir [4,5]. El yazisina bagli cinsiyete dayali farkliliklar erkek ve kadinlardaki motor
kontrol farkliliklariyla iligkili bulunmustur [6]. Bu ¢alismalar 15181nda el yazisi 6zelliklerinin birgok farkli bilim
alaninda farkl bireysel 6zelliklerin saptanabilmesinde kullanilabilecegi goriilmektedir.

Kisilerin el yazisi ile sahip oldugu kisisel dzellikler arasindaki benzerlikler ve farkliliklar gruplandirilarak
belirli sonuglara ulagilmaya ¢alisilmig, ancak manuel olarak yapilan degerlendirmeler zaman kaybina ve verilerin
objektif olarak degerlendirilememesine neden olmustur. Giiniimiizde bilgisayarli gérme sistemleri ile el yazisinda
daha objektif bir degerlendirme yapilarak el yazisina ait bircok Oznitelik tespit edilebilmektedir. Tasarlanan
sistemlerde harflerin boyutu, harflerin ve kelimelerin egikligi, taban c¢izgisi, kalemin basinci, harflerin ve
kelimelerin arasindaki bosluklar gibi el yazisina ait pek ¢ok 6znitelik saptanabilmektedir [7]. Bu oznitelikler
sayesinde el yazisi goriintiilerinin amaca bagl olarak siniflandirilabilmesi saglanabilmektedir.

Arastirmalarda el yazilari iizerinde; farkli siniflandirma yontemleri, farkli veri setleri ve farkli 6znitelikler
kullanilarak cinsiyet siniflandirma iglemi yapilmistir. Bu alandaki literatiir ¢alismalarina baktigimizda; Moetesum
ve arkadaslari [8] tarafindan, Qatar University Writer Identification (QUWI) veri setinden alinan 1000 6rnek ile
Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA) iizerinden 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Sonrasinda NB, KA, Lineer Ayirma
Analizi (LAA) ve DVM kullanilmis ve el yazisindan cinsiyet tespit edilmistir. Yapilan ¢alismada en iyi
smiflandiricinin %70,1 ile LAA oldugu bildirilmistir. Gattal ve arkadaglari [3], el yazisindan cinsiyet tespit etmede
egim, diizgiin ve diizensiz yazma, sert ve yumusak yazma gibi ayirt edici 6znitelikleri dokusal bilgiler olarak
tanimlamis ve ¢ikarimim, ydnlendirilmis Temel Gériintii Oznitelikleri (yTGO) ile yapmustir. Erkeklerden ve
kadinlardan alinan el yazis1 6rneklerinden elde edilen yTGO histogramlari ile DVM simiflandiricist egitilmistir.
Emran ve arkadaslar [9], el yazisindan cinsiyet, yas ve el tercihi (saglak-solak) belirlemek i¢in akilli bir yontem
onermistir. Oznitelik ¢ikarimi asamasinda yazimin egrilik derecesi, yonii ve egimi gibi 6zelliklerin kullanin tercih
edilmistir. Oznitelik ¢ikarmmi igin En Kiiciik Artiklik En Biiyiik ilgililik algoritmasi; boyut indirgeme igin ise
Temel Bilesenler Analizi (TBA) kullanilmigtir. QUWI veri setindeki Arapga ve Ingilizce el yazis1 metinlerinden
alman goriintiiler, bulanik mantik kenar algilama ydntemiyle boliitlenmistir. El yazilarinin siniflandirilmast ve
karakterlerinin taninmasi, k-EYK, Rastgele Orman (RO) ve DVM ile yapilmistir. Son adimda, siniflandirmalar
dnce Arapga karakterler, sonra Ingilizce karakterler daha sonra ise hem Arapca hem Ingilizce karakterler igin ayr1
ayr1 gerceklestirilmistir. Hem Arapga hem Ingilizcede k-EYK, DVM ve RO igin cinsiyet simflandirma oranlari
sirastyla %74,5, %76,4 ve %75,2 olarak bulunmustur. Morera ve arkadaslarinin [10] ¢aligmalarinda ESA ile
Oznitelik ¢ikarimi yapilmis ve kisiler hem cinsiyetine hem de el tercihine gére siniflandirilmistir. Siniflandirmalar,
Ingilizce metinleri iceren IAM ve Arapga metinleri iceren KHATT olmak iizere iki veri seti {izerinde ayr1 ayri
yapilmistir. Ayrica cinsiyet ve el tercihini birlestirerek farkli bir siiflandirma kategorisi olusturulmustur. Bu
kategoriler; kadin-sag el, kadin-sol el, erkek-sag el, erkek-sol el seklinde adlandirilmigtir. El tercihi
smiflandirmasini IAM veri seti i¢in %90,7, KHATT veri seti i¢in %70,9 olarak elde edilmistir. Cinsiyet
smiflandirmasi ise IAM veri seti i¢in %80,7 ve  KHATT veri seti %68,9 i¢in bulunmustur. Ahmed ve arkadaslar
[11] , Yerel ikili Oriintiiler (Yi0), Yénlendirilmis Gradyanlarin Histogramu (YGH), Gri Seviyeli Es-olusum
Matrisi (GSEM) ile 6znitelik ¢ikarimi yapmustir. Bu 6znitelikler egim, szciik araligi, kalem basinci, gradyan
bilgisi olarak verilmistir. Siniflandirma i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA), DVM, k-EYK, KA ve RO kullanilmustir.
QUWI veri tabanindaki kadin ve erkeklere ait el yazisi 6rneklerinden yaklasik 400 adedi alinmigtir. Arapga yazilar
tizerinden cinsiyet siniflandirmasi yapilmis ve en iyi siniflandirma basarimi DVM ile %78 oraninda elde edilmistir.
Sonra Ingilizce yazilarda YSA ile %84 basarimli cinsiyet siniflandirma yapilmistir. Smiflandirmanin e@itim
setinde Arapca Ornekler, test setinde Ingilizce 6rnekler kullanilarak cinsiyet simiflandirilmistir ve en iyi
simflandirma basarimi YSA ile %79 bulunmustur. Bir sonrakinde smiflandirmanin egitim setinde Ingilizce
ornekler, test setinde Arapga Ornekler kullanilarak cinsiyet smiflandirilmis ve YSA ile %74 dogrulukla
siniflandirilmugtir. Topaloglu ve arkadaglarinin[1] yaptigi ¢alismada, el yazisi konusunda iki amag iizerinde
durulmustur. ilki, veri seti olusturulurken el yazis1 6rnegi alinan her bir kisinin kendi el yazisim taniyip
tantyamadiginin belirlenmesi iken ikinci amag el yazisi izerinden cinsiyet tespiti yapmak olmustur. Verileri analiz
etmede; kagida uygulanan basing, kagit lizerindeki sinirlar, harf boyutlari, kenar ¢izgileri, egim ve yazi i¢in
kullanilan alan gibi 6znitelikler ¢ikarilmigtir. En az lise mezunu olan 80 kisiden 5 sayfalik metni yazmalari
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istenerek veri seti olusturulmustur. Katilimcilarin kendi el yazilarini tanimalari konusunda diizenlenen ankette
yaklasik %48’inin kendi el yazisini taniyabildigi sonucuna ulagilmistir. Cinsiyet tespiti i¢in de ID3 ve J48 (C5.0)
algoritmalarimi kullanilmistir. Kullanilan yontemler sonucunda, J48 algoritmasi cinsiyet tespitinde %70,8 basarili
bulunmusken ID3 algoritmasi ile de %93,7 siniflandirma basarimi elde edilmistir. Bir diger el yazisindan cinsiyet
tespiti calismasini Guerbai ve arkadaslari[12] yapmustir. Oznitelik ¢ikarimini Curvelet doniisiim ile yapnus ve 44
bilesenli bir 6znitelik vektorii olusturulmustur. Sistemleri, Bir Smuf Destek Vektér Makinesi (BS-DVM)
kullanarak smiflandirilmistir. Bunun icin IAM veri seti igerisinden 200°den fazla 6rnegi kullanilmustir. Onerilen
sistemin basarimini artirmak icin, birden fazla BS-DVM smiflandiricisi birlestirilmis ve yaklasik %77 basarim
elde edilmistir. Akbari ve arkadaslarinin ¢alismasinda [13], kisilerin el yazisindan cinsiyetlerinin tespiti QUWI
veri setindeki 475 kisiden [14] ve Multi-script El Yazist Veri setindeki (MSEV) [15] 84 kisiden alinan el yazisi
ornekleriyle yapilmistir. Her bir yazi 6rneginin goriintiileri dalgacik alt bantlarina ayristirilmis ve doku bloklar
(her bir yazi, doku bloklari olarak gz oniine alinmistir) iiretmek i¢in kullanilmigtir. Daha sonra her bir alt bant,
Olasilikli Sonlu Durum Otomati (OSDO) olusturmak i¢in sembolize edilen bir veri dizisine genisletilmistir. OSDO
sonrasinda, cinsiyet ayrimini yapmak i¢in kullanilacak 6znitelik vektoriinii tiretmek i¢in kullanilmistir. Cinsiyet
smiflandirma, YSA ve DVM ile yapilmis ve iki veri seti lizerinde yaklasik %80 oraninda bagarim saglanmistir.
Mirza ve arkadaglarinin [16] ¢alismasi bireylerin cinsiyet tespitinin yaninda demografik 6zelliklerinin tespitini de
kapsamaktadir. Kadinlarin ve erkeklerin gorsel olarak ayri bir yapida yazdigi (egim, biiyiik ve kiiciik, diizenli ve
diizensiz gibi) hipoteziyle, Gabor Filtre kullanilmis ve 96 bilesenli bir 6znitelik vektorii elde edilmistir. Filtreleme
sonucu ortalama ve standart sapma degerleri bir matriste toplanmig ve bu matrisin Fourier doniisiimii bir 6znitelik
olarak kullanilmistir. Siniflandirma QUWI veri setindeki 400 kisiden alinan 6rneklerle ileri beslemeli bir sinir agt
kullanilarak gergeklestirilmis ve %70 basarim saglanmigtir. Marzinotto ve arkadaslarinin [17] yaptigi ¢alismada,
yas ve cinsiyetin ¢evrimigi (tablet gibi bir dijitallestiriciden alinan yazi) olarak alinan el yazilarinin karakterize
edilmistir. Calismada iki katmanli bir kiimeleme yaklagimi dnerilmis ve katmanlar ayr1 ayr1 IRONOFF veri setine
gore incelenmistir [18]. Sonrasinda k-Ortalamalar algoritmasi ile kisilerin tiim kelimeleri kiimelenmistir. Bulunan
kiimeleri anlamlandirmak igin, her kiimede, kiime merkezine en yakin kelimeler gorsellestirilmistir. ikinci katman
kiimelemesinde, her bir kisinin kiimelerdeki kelime yiizdeleri hesaplanmis ve el yazis1 6rneklerindeki kelimeler
Prototip Kelimeler Cantasi’na doniistiiriilmiistiir. Bu katmanda Yigmsal Hiyerarsik Kiimeleme [19] yapilmistir.
12 adet kiime kullanilarak yas ve cinsiyet ile el yazisi arasindaki iliski acisindan anlamli sonuglar elde edilmistir.
Maadeed ve Hassaine’nin [20] yaptiklar1 calismada, el yazisi ile yas, cinsiyet ve irk kategorileri siniflandirilmistir.
QUWI veri tabanindan alinan Arapga ve Ingilizce el yazis1 drneklerini karakterize etmek igin gesitli geometrik
oznitelikler (egim, biiyiiklik vb.) onerilmistir. Oznitelikler RO ve ¢ekirdek aywrma analizi kullamlarak
birlestirilmistir. Ayni metni igeren el yazist drneklerinden cinsiyet tahmini ig¢in %74,1, yas aralig1 tahmini igin
%55,8 ve 1tk tahmini igin %53,7 basarima ulagilmustir.

Bu caligmanin odak noktasi bilgisayarli gérme sistemleri yardimi ile el yazisindan cinsiyet tespitinin
yapilmasidir. Calismada kullanilan el yazilart bir kalem-tablet yardimiyla dijital ortama kaydedilmistir. Bu
kayitlarda sirasi ile kalem ucunun zamansal izlenimi (t), koordinatlar1 (x, y), basmnci (p), genlik agis1 (Az) ve
yiikseklik agis1 (Al) gibi 6zellikler bulunmaktadir. Bu 6zelliklerden daha sonra cinsiyet tespitinde kullanilacak
olan kalem hizi, ivmesi, yazarken olusan sarsint1 hareketleri, egim agis1, yazidaki kavislenmeler, kalemin havada
kalma orani, kalemin yaptig1 basing degeri ve kalemin yiikseklik agist dznitelikleri ¢ikarilmigtir. Elde edilen
Ozniteliklere dayali olarak cinsiyetlerin belirlenmesi amaciyla Karar Agaglar1 (KA), k-En Yakin Komsu (k-EYK),
Destek Vektor Makineleri (DVM), Naive Bayes (NB) siniflandiricilart kullanilmistir. Siniflandirma basarimlari
strast ile %73,4, %79,0, %85,1, %82.,4 olarak bulunmustur. Yapilan ¢aligmada, ikinci boliimde materyal ve yontem
sunulmustur. Uciincii béliimde; deneysel sonuglar ve tartismalar paylasilmistir. Son béliim ise ¢aligmanin
sonuglarini igermektedir.

2. Materyal ve Yontem

El yazis1 tanima, genel hatlariyla bakildiginda karakter tanimayi gerektirir. Bu durumda karsimiza
etkilesimsiz (¢cevrimdisi) ve etkilesimli (¢evrimigi) tanima sistemleri ¢ikmaktadir. Cevrimdisi tanima sistemleri,
kagit iizerine yazilmig bir yazinin sayisallagtirma adimlarint igerirken; ¢evrimigi tanima sistemleri, genellikle
elektronik tabletler tarafindan kalem hareketlerinin koordinatlarinin elde edilmesiyle el yazisi ya da gizimlerin
otomatik olarak algilanmasimi saglayan sistemlerdir [21]. Verilen bilgiler 1s1ginda bu bolimde ¢alismada
kullanilan yontemlere ait bilgiler verilmistir.
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2.1. Calismanin amaci ve veri seti
Bu ¢alismada dnceden verilen belirli bir metnin 10 kisi tarafindan tablete yazilmasi istendigi ve kisilerin
oOzelliklerinin (cinsiyet, yas, egitim durumu, hangi elini kullandigi, ana dili vb.) not edildigi Marzinotto ve

arkadaglar1 [17] tarafindan hazirlanan bir ¢evrimigi el yazist veri seti kullanilmistir. Kadin ve erkek bireylerden
alian ornek bir el yazis1 goriintiisii Sekil 1°de verilmistir.
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Sekil 1. Veri setinin olusturulmast amaciyla kisilere yazdirilan metin

Tasarlanan sistemde veri setindeki 6rneklerin boyutu arttirilmak istenmistir. Bunun i¢in el yazis1 6rnekleri, tim
metnin incelenmesi yerine veri setindeki 60 satirlik yazi kelime kelime boliitlenmis ve 410 adet 6rnek elde
edilmistir. Elde edilen kelime goriintiileri Sekil 2°de verilmistir.
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Sekil 2. Kisiye yazdirilan metnin kelimelere boliitlenmis hali
2.2. Oznitelik cikarim

Kalem ekran yiizeyine degmeden de Sekil 3’de beyaz noktalarla belirli aktif alanin biraz iizerindeki
hareketleri algilayabilmektedir. Tablete kalemle Yazarken olusturulan basing hassasiyeti ilgili kalem ile
Olciilebilmektedir. Tabletin basincinin yaninda diizlem iizerindeki koordinatlar1 ve yaptig1 a¢1 da yine alinabilen
onemli degerler arasindadir [22].
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Sekil 3. Verilerin alindig1 dijital kalem ve grafik tablet

Bu durum goz 6niine alindiginda 6znitelikler {i¢ durum igin tamimlanmistir. Kisi tablete yazi1 yazarken harfler
ve kelimeler arasinda gegislerde elini kaldirdigi haller olmaktadir. Tablet 1 cm’ye kadar yapilan tiim yazma
islemini kaydettiginden bu gegis hareketleri “kalem havadayken” basligi altinda toplanmistir. Kalem tablete
temastayken gercgeklestirilen hareketler yani yazma islemi ‘“kalem tablet {izerindeyken” bagligi altinda
kaydedilmistir. Son olarak kisinin yazi yazma hali verilen iki durum da kullanilarak yapildigindan bu hareketler
“her iki durum” baslig1 altinda toplanmustir. Verilen bu ii¢ bagligin goriintiisii Sekil 4°te verilmistir.
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Sekil 4. Grafik tablette verilerin kaydedilmesi esnasinda olusan yazi ve gegis goriintiisii 6rnegi

Aciklanan kalemin havada olmasi durumunda; kalem hizi, ivimesi, yazarken olusan sarsint1 hareketleri, egim
acis1, yazidaki kavislenmeler, kalemin havada kalma orani, kalemin yaptig1 basing degeri ve kalemin yiikseklik
agis1 Oznitelikleri ¢ikarilmistir. “Kalemin tablet lizerinde olmas1” ve “her iki durumda” ise kalemin hizi, ivmesi,
sarsintisi, egim acist, kavislenme 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Cikarilan 18 6znitelik Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1.Kalemin tablet tizerindeki konumuna gore 6znitelikler

Kalem Havadayken Kalem Tablet Uzerindeyken Her iki Durum
Kalemin Hiz Kalemin Hizi Kalemin Hizi
Kalemin Ivmesi Kalemin Ivmesi Kalemin Ivmesi
Sarsinti Sarsinti Sarsinti

Egim agis1 Egim agis1 Egim agist
Kavislenme Kavislenme Kavislenme

Kalemin havada kalma oran1
Kalemin Basinci
Yiikseklik agisi
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El yazistyla yazilan her kelime igin dinamik ve uzamsal olmak tizere iki 6znitelik tiirii ¢ikarilabilir. Birincisi,
hiz, ivme ve sarsint1 gibi yerel dinamik degerleri hesaplarken [23], ikincisi yerel vurus agilari, egriler [24] ya da
kelimeler aras1 bogluklar gibi 6lgiimlerle kalem yoriingelerinin statik seklini tanimlar [25]. Dinamik parametreler
olarak, n noktasinda yerel olarak hesaplanan yatay (x) ve dikey (y) hiz agagidaki denklemlerle hesaplanir:

V, = | Ax / At | @
V, = |4y /At ] @
Ax(n) = x(n+ 1) —x(n—1) @3)
dy(m) =y(n+1) -yn-1 (4)
At() =t(n+ 1) —t(n—1) (5)

Bu degerler tiim kelimeler i¢in hesaplanir. Benzer islemler, sirasiyla hiz ve ivmenin yatay ve dikey
tiirevleriyle iligkili yerel ivme ve sarsinti degerlerini elde etmek i¢in de kullanilir. Ayrica, kalem basinei, basincin
tireviyle ve kalemin havada kalma orani olan (Havada kalma siiresi) / (Toplam siire) [26] denklemiyle hesaplanir
ve boylece dinamik 6zellikler elde edilir. Vurus degeri iki minimum hiz arasindaki bir yazma hareketi olarak
tanimlanir. Boylelikle vurus degeri; kalemin havada kalma sayisini, yatay diizlemde havadaki mesafeyi, kalemin
vurus sayisini ve ortalama uzunluklarini hesaplarken géz 6niinde bulundurulur [17].

2.3. Smiflandirma
2.3.1. Karar agaclan

Karar agaglari; veri siniflandirmada kullanilan popiiler ve verimli bir siniflandirma yaklasimidir [27]. Karar
agaclarinin amaci, girdi verilerinden ¢ikarilan basit karar kurallarint 6grenmek ve sonrasinda, bir test 6rneginin
smif etiketini tahmin eden bir model olusturmaktir. Bir karar agacinin yapisi, yaprak ve i¢ diigiim olmak tizere iki
tiir diigiimii kapsar. Bir yaprak, egitim 6rnekleri sonucunun ¢ogunluguna goére belirlenen bir sinif etiketi igerir.
Ayrica, her bir i¢ diigiim, 6znitelikler tizerine bir sorudur. Cevaplara gore dallanmalar olur [28].

2.3.2. Naive Bayes

Naive Bayes (NB) sade ve etkin olmasindan dolayr en iyi veri madenciligi algoritmalarindan biridir.
Orneklerin her bir niteliginin bagimsiz oldugu ve her bir nitelik degerinin, diger nitelikler hakkinda bilgi
icermedigi temeline dayanmaktadir [28]. Bayes aglari, genellikle bir 6grenicinin sinif etiketleri verilen belirli bir
egitim grubundan smiflandirici olusturmaya galistigi problemler i¢in kullanilir[30].

(ay,ay,..... ,ay) gibi bir Oznitelik vektori ile temsil edilen xtest Ornegi verildiginde, Bayes Ag
Smiflandiricilari(BAS) siiflandirma yapmak igin asagidaki denklemi kullanir:

c(x) = arg m&galCXP(c)P(al,az, ..... ,am|0), (6)
C

Burada C, tiim olasi ¢ sinifi etiketlerinin kiimesidir ve ¢(x), BAS tarafindan tahmin edilen X” in sinif etiketidir
[31].

2.3.3. Destek vektor makineleri

DVM, &énemli ve verimli bir denetimli simiflandirma algoritmasidir [32]. Ikili simiflandirma probleminde
dogrusal olarak ayrilabilen bir verisetinin oldugu diisiiniiliirse, bu veri setini ayirabilen sonsuz sayida hiper-diizlem
vardir. DVM karar diizeyini olustururken iki sinifa olan uzakligt maksimum yapmaya calisir. Bu diizlemler
arasinda maksimum sinifa ait sadece bir hiper-diizlem bulunmaktadir. Sinir genisligini sinirlandiran noktalara ise
destek vektorleri adi verilir [33]. Bir dizi N egitim {(x;, y;) N_; } veri noktas: verilmistir. Burada x; ¢ok boyutlu bir
Ozniteliktir ve y; de buna karsilik gelen etiketidir. Bir DVM, ayirici hiper diizlem olarak egitim verileri siniflar
arasinda bir karar sinifin1 modellemektedir. DVM karar fonksiyonu s6yle tanimlanir:
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f(x.) = sign[L, a; yio(x, x; ) + b] (7

Burada; x, bir test vektorii, a; egitim drnegi olan x; ile iliskilendirilmis Lagrangian ¢arpani ve b de 6grenilen
bias degeridir. DVM’ler; g(xi) ‘nin @(x«, xi) = g(x*)t, g(x;) noktasal ¢arpimi iizerinden ¢ekirdek fonksiyonu
araciligryla uygulanan bir esleme fonksiyonu olan ¢ kullanilarak dogrusal olmayan hale getirilir [28].

2.3.4. k-en yakin komsu

k-En Yakin Komsular (k-EYK) simiflandiricisinin basit isleyise sahip bir siniflandirict oldugu bilinmektedir.
k-EYK smiflandirma prosediiriinde, tim egitim Ornekleri test Ornegini, 6nceden tanimlanmis bir mesafe
fonksiyonuna ve en yakin komsu k sayisina gore siniflandirmak icin kullanilir. Baska bir deyisle, k-EYK yaklagimi
baglangigta, bir mesafe fonksiyonuna sahip test 6rnegi ve egitim 6rnekleri arasindaki benzerlik 6l¢iisiinii hesaplar.
Daha sonra, hesaplanan benzerlik 6l¢iisline dayanarak, test orneginin en yakin komsular1 belirlenir. Test drneginin
sinif etiketi, onceden belirlenmis k en yakin komsularin etiketlerinin ¢ogunlugunun oyuyla belirlenir [28].

3. Deneysel Sonuglar ve Tartismalar

Bu ¢alisma; ilk olarak veri setinin alinmasini ve veri seti i¢iresindeki metinlerin kelime kelime béliitlenmesini
icermektedir. Sonrasinda Tablo 1°de belirtilen durumlara gore 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Son adimda ise en
iyi siniflandirma tiiriiniin belirlenebilmesi i¢in Matlab yazilimi iizerinde; KA, NB, DVM, k-EYK gibi bir dizi
stmflandirict ile veri seti test edilmistir. Onerilen sistemin akis prensibi Sekil 3’te verilmistir.

El Yazis1 Gorlntulerinin Alinmasi

'

Metnin Kelime Kelime Bolitlenmesi

\J
Oznitelik Cikarimi

Siniflandirma

Kalem I!fale!n Tablet Her Iki Durum + + + + -

KA NB DVM | |k-EYK

¥
¥
SONUG

Sekil 5. Onerilen ¢aligmanin akis diyagrami

Yapilan cinsiyet siniflandirma galismasinda, kadin ve erkek el yazilarina ait 410 kelimeden olusan 6rnek
isleme alinmistir. Smiflandirmayr yapmak i¢in veri setinin analiz islemi 5 katli ¢apraz dogrulama ile
gerceklestirilmigtir.  Yapilan siniflandirmalar Tablo 2 {izerinde gosterilmistir. Siniflandirma yontemleri
icerisindeki her bir siniflandirici tipinin el yazisi ile cinsiyet siniflandirma dogruluk yiizdesi karsisinda verilmistir.

Tablo 2. El yazisi ile cinsiyet siniflandirma yontem ve dogruluklari

Siniflandirma yontemi Siniflandiricr tipi Dogruluk (%)
Karar agaclar Dogruluk Agaci 73,4
Naive Bayes Cekirdek Naive Bayes 79,0
DVM Kuadratik DVM 85,1
K-EYK Agirliklandirilmis k-EYK 82,4
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En yiiksek cinsiyet siniflandirma dogruluk oran1 Kuadratik DVM ile %85,1 bulunmustur. Agirliklandirilmis
k-EYK ile %82,4, KA ile ortalama %73 dogruluk elde edilirken Cekirdek NB ile bu basarim orami %79
bulunmustur.

Literatiirde yapilan son 5 yildaki ¢aligmalara bakildiginda verilerin ¢evrimici ve ¢evrimdigi alinabildigi el
yazis1 Ornekleri ile olusturulan veri setleri kullanilmistir. Arastirmalarin QUWI veri seti basta olmak iizere birkag
veri seti iizerinde yogunlagtig1 goriilmiistiir. Yapilan calisma el yazist 6rneklerinin ¢evrimigi olarak alindigi bir
veri seti kullanmistir. Bu yontemle alinan el yazis1 6rnekleri, verilerden ¢ikarilan 6zniteliklerin daha belirleyici
olmasi1 saglamistir. Bu calisma, el yazisindan cinsiyet tespiti i¢in farkli veri setlerini kullanan fakat ayni
simiflandirma yontemleriyle sonuca ulagmaya calisan literatiirdeki diger ¢calismalarla karsilastirildiginda tstiinliik
gostermistir. Ozellikle, bu calismada &nerilen sistem {izerinde en iyi simflandirmay1 veren DVM ile yapilan son
caligmalara baktigimizda, Emran ve arkadaglart [9] 6znitelik olarak egim, yazi yonii ve egrilik derecesi gibi
degerler kullanmig %76,4 smiflandirmaya ulagmistir. Ahmed ve arkadaglarinin [11] ¢alismalarinda ise 6znitelik
¢ikarim yoniiyle bu ¢alismadan ayrilmakta ancak DVM ile %78 basarim gostermektedir. El yazisina dayali cinsiyet
smiflandirilmast ile ilgili son yillardaki diger literatiir arastirmalarinin karsilagtirilmasi Tablo 3’de &zetlenmistir.
Her bir satir farkli bir ¢alismaya ait bilgileri igermektedir. El yazisi ile cinsiyet tahmini yapan bu g¢aligmalarin
Ozetlendigi tablodaki siitunlar sirasiyla; yapilan ¢alismanin kime ait oldugu, siniflandirma yénteminin ne oldugu,
kullanilan veri setinin ad1 ve ¢caligmadaki siniflandirmanin yiizde cinsinden dogruluk oranini ifade etmektedir.

Tablo 3. El yazisi ile cinsiyet siniflandirma konusunda son yillarda yapilan bazi ¢aligmalarin siniflandirma
yontemleri, veri setleri ve siiflandirma dogruluklari

Yapilan ¢caliyma Siiflandirma yontemi Veri seti Dogruluk (%)
Moetesum ve ark. [8] NB, KA, LAA, DVM QUWI 70,1
Emran ve ark. [9] k-EYK, RO, DVM QUWI 76,4
Morera ve ark.[10] ESA IAM, KHATT 80,7
Ahmed ve ark.[11] DVM+YSA+k-EYK QUWI 85,0
Topaloglu ve ark. [1] KA Topaloglu ve ark [1] 93,8
Guerbai ve ark. [12] BS-DVM 1AM 77,0
Akbari ve ark. [13] YSA, DVM QUWI, MSHD 80,0
Mirza ve ark. [16] ESA QuUWI 70,0
Maadeed ve Hassaine [20] RA QuUWI 74,1
Onerilen yontem KA, NB, DVM, k-EYK Marzinotto[17] 85,1

3.1. Performans degerlendirme kriterleri

Makine 6grenmesi siniflandirma modellerinin degerlendirilmesi maksadiyla hata matrisi yorumlanirken
Gergek Pozitif (GP), Gergek Negatif (GN), Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlig Negatif (YN) metrikleri isleme alinir
[34]. I1gili sistemde, bahsedilen degerler cinsiyeti belirleme iizerinden aciklanacak olursa: GP: Sistem erkege erkek
demistir. YP : Sistem kadina erkek demistir. GN : Sistem kadina kadin demistir. YN : Sistem erkege kadin demistir.

TAHMIN EDILEN SINIF
Gergek Negatif Yanhs Pozitif
(73)
GERCEK |
SINIF
Yanhs Negatif Dogru Pozitif
(42) (240)

Sekil 6. Hata Matrisi Metrikleri

Tasarlanan sistemde Hata Matrisine ait metriklerden Dogruluk, Duyarlilik ve Ozgiilliik degerleri hesaplanarak
performans dl¢iilmek istenmistir [34].
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Dogruluk (Accuracy): Dogru siniflandirma degerinin toplam degere boliinmesi ile elde edilir [34].

GP+GN 240473
GP+GN+YP+YN 410

=0,76 (8)

Duyarhilik (Sensivity): Sistemin dogrular1 bilme konusundaki etkinligidir. GP ‘nin YN ve GP degerleri toplamina
bdliimiiyle bulunur ve bu deger, gergekte bulmak istenilen cinsiyetin ne kadarmin saptanabildigidir [34].

GP 240 = 0,85 )

GP+YN ~ 240+42

Ozgiilliik (Specifity): Sistemde GN olan durumlara GN ve YP degerleri toplaminin oranlanmasiyla bulunur ve
gercek durumu diger cinsiyet olan bireylerin ne derece dogru tespit edildigidir [34].

GN 73
GN+YP ~ 73455

0,57 (10)

4. Sonuclar

Bu galisma, KA, NB, DVM, K-EYK siniflandiricilartyla bireylere ait el yazis1 6rneklerinden cinsiyet tahmini
yapmak amaciyla kullanan bir sistem 6nermektedir. Kullandigimiz bu siiflandiricilar kalemin havada oldugu,
tablet iizerinde oldugu ve her iki durumdaki 6zniteliklerini (kalemin hizi, kalemin ivmesi, sarsinti, egim agist,
kavislenme, kalemin havada kalma orani, kalemin basinc1 yiikseklik agisi) girdi olarak alir, sonrasinda ise ¢ikt1
olarak cinsiyeti verir.

Sistem {izerinde, verilen el yazisi Orneklerini cinsiyete gore tespit islevinde %85,1 siniflandirma elde
edilmistir. Onerilen ydntem, mevcut teknikler ve benzer simflandiric1 tiirleri ile karsilastirildiginda yiiksek bir
basarim orani gostermektedir. El yazisi dzelliklerinin degerlendirildigi bu sistem ile farkli bireysel 6zellikler
saptanabilecektir. Ayrica multidisipliner gézlem ve izlem ¢alismalarina katki sunacaktir.
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