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Ozetce

Dogal dil islemenin (NLP) temel gorevlerinden biri olan bilgi
¢ikarma (IE), ozgecmislerin kullammm alanmindaki onemi son
zamanlarda artis gostermistir. Ozgecmisten bilgi ¢ikarmak icin
metin iizerinde yapilan ¢alismalarda, genellikle NLP modellerini
kullanarak ciimle simflandirilmas1 yapilmustir. Bu calismada,
ozgecmislerin Optik Karakter Tamima (OKT) ve YOLOV8 modeli
ile nesne tanima gibi 6n islemden sonra metin gruplarin tiimiinii
siniflandirarak bilgi c¢ikarimi  hedeflenmektedir. Metin veri
kiimesi, bilisim sektoriindeki 5 farkh (egitim, tecriibe, yetenek,
kisisel ve dil) is tammm icin toplanan 286 Ozgecmisten
olusmaktadir. Nesne tanima i¢in olusturulan veri kiimesi ise agik
kaynak internetten toplanan ve metin kiimeleri olarak etiketlenen
1198 ozgegcmisten olusmaktadir. Model olarak BERT, BERT-t,
DistilBERT, RoBERTa ve XL Net kullanilmistir. Model sonu¢larin
karsilastirllmasinda F1 skor varyanslari kullanilmistir. Ayrica
YOLOvV8 modeli de kendi icinde Kkarsilastirmali olarak
raporlanmustir. Karsilasgtirma sonucunda, DistilBERT diger
modellere gore daha az parametre sayisina sahip olmasina ragmen
daha iyi sonuc¢ gostermistir.

. Anahtar Kelimeler — Optik Karakter Tanuma (OKT), Dogal Dil
Isleme, Bilgi ctkarma, Metin Siniflandirma

Abstract

Information extraction (IE), one of the main tasks of natural
language processing (NLP), has recently increased importance in
the use of resumes. In studies on the text to extract information
from the CV, sentence classification was generally made using
NLP models. In this study, it is aimed to extract information by
classifying all of the text groups after pre-processing such as
Optical Character Recognition (OCT) and object recognition with
the YOLOV8 model of the resumes. The text dataset consists of 286
resumes collected for 5 different (education, experience, talent,
personal and language) job descriptions in the IT industry. The
dataset created for object recognition consists of 1198 resumes,
which were collected from the open-source internet and labeled as
sets of text. BERT, BERT-t, DistiBERT, RoOBERTa and XLNet
were used as models. F1 score variances were used to compare the
model results. In addition, the YOLOvV8 model has also been
reported comparatively in itself. As a result of the comparison,

DistiBERT was showed better results despite having a lower
number of parameters than other models.

Keywords — Optical Character Recognition (OCT), Natural
Language Processing(NLP), Information Extraction(IE), Text
Classification

I. GIRis

Bilgi ¢ikarma (IE), dogal dil isleme (NLP) alaninda 6nemli bir
gdrev olarak kabul edilir. Ozellikle, 5zge¢mislerin bilgi ¢ikarma
stireci, IE uygulamalarinin en kritik senaryolarindan birini
olusturur. Her bir 6zge¢mis boliimiinii siniflandirarak metin
verileri elde edilir, bu da sonraki arama ve analizler icin kolay
bir yontemdir. Ayrica, olusturulan 6zge¢mis verileri yapay zeka
tabanli 6zge¢mis tarama sistemlerinde kullanilabilir, bu da insan
kaynaklar1 (HR) departmanlari i¢in isgiici maliyetini 6nemli
o6l¢iide azaltabilir. Bu ¢alisma, 6zgegmis bilgi ¢ikarma gorevini
basit bir metin smiflandirma goérevine doniistirme amacini
tagimaktadir.

Literatirde Ozgegmislerden bilgi ¢ikarma ¢ok farkli bakis
acilarina sahip c¢aligmalar bulundurmaktadir [9,10,11,12]. Bu
calismalardan birinde [10], yazarlar RoOBERTa ve BERT gibi
dogal dil isleme modelleri kullanarak ciimle siniflandirmast
yapmuglardir. Bagka bir ¢alisma olan [9]’da yazarlar, prompt
O0grenimi  yontemini 6zgegmis bilgi c¢ikarma gdrevine
uygulamaya ve mevcut yontemi Ozge¢mis bilgi ¢ikarma
gOrevine daha uygulanabilir hale getirmeye calismiglardir.
Ayrica, Maskeli Dil Modeli (MLM) 6n egitimli dil modelleri
(PLM) ve Seq2Seq PLM'lerin bu gorevdeki performansini
karsilagtirmiglardir. Yazarlar, bilgili Prompt Ayarlama yontemi
icin sozelleyici tasarim yontemini gelistirmis ve diger uygulama
tabanli NLP gorevlerine yonelik Prompt sablonlart ve
sozelleyici  tasarimma bir Ornek saglamak amaciyla
iyilestirmislerdir. Bu baglamda, Manuel Bilgili Sozelleyici
(MKV) kavramini one siirmiislerdir. Daha farkli olarak bilgi
¢ikarma alaninda arastirma igin [11]°de yazarlar, Cince biiytlik
veri kiimesi paylagmig ve BERT, CNN gibi modeller ile veri
kiimesini egitmislerdir.



Optik Karakter Tanima (OKT), bir metin goriintiisiinii makine
tarafindan okunabilir bir metin bigimine doniistiiren islemdir.
OKT’nin temel amact ise karakterleri maksimum dogrulukla

tamimaktir. [19]'daki c¢alismada yazarlar, OKT ve NLP
kullanarak  dosya sistemlerindeki  belgelerin  sorunsuz
aranmasini  saglamayr amaclamislardir.  Ayrica, goruntl

yakalama, goriintii gelistirme, gorlintli tanimlama ve veri
¢ikarma gibi metotlar da kullanmislardir. Bagka bir ¢aligmada
ise [20] yazarlar, makine Ogrenimi (ML) algoritmalart ile
yapilandirilmamuis verilerin analiz edilmesi ve yorumlanmasini
arastirmislardir. Yazarlar, ayn1 zamanda yazma stili, kelime
secimi ve yapilandirilmamis sozdizimsel yazi dili ile ilgili
aragtirma kisitlamalarint ve 6zge¢mis analizinin gelecekteki
potansiyelini tartismislardir.

Bu c¢alismada 6zge¢misten bilgi ¢ikarimi i¢in birden fazla
yaklasim ayni potada eritilerek karsilastirmali bir yontem
sunulmustur. Bu c¢alisma, varlik isim tamimlama, climle
smiflandirmast gibi diger yaklagimlarin aksine 6zge¢mislerin
Optik Karakter Tanima ya da Metin Madenciligi ve nesne
tanima gibi birgok 6n islemden gegmesi sonrasi metin gruplarin
timund siiflandirarak bilgi ¢ikarimini hedefler. Bu ¢alismada
sunulan yontemin son adimi olan metin siniflandirilmasi ele
almmistir. Bu caligmanin literatiire katkilar1 asagidaki gibi
siralanabilir.

(1) Ozgecmiste gorintiiden metin gruplarmin tespiti icin
acik kaynakli verilerden etiketlenmis bir agik kaynak
veri kiimesi sunulmustur.

(2) Olusturulmug goriintii kiimesi tizerinde YOLOVS
modeli egitilmis ve analizler gergeklestirilmistir.

(3) Ag¢ik kaynak olmayan metin veri kimesinde
birbirinden farkli dil modelleri egitilerek karsilagtirma
yapilmis ve modellerin basarisi degerlendirilmistir.

Il.  VERI

Veri kiimesi bilisim sektoriindeki 5 farkli is tamimi igin
toplanmis 286 tane farkli anonimlestirilmis ve genellestirilmis
0zge¢misten olugsmaktadir. Veri kiimesi egitim, tecriibe,
yetenek, kisisel ve dil olmak iizere 5 farkli bolime ayrilmak
maksadiyla bir insan tarafindan etiketlenmistir. Tim veri
etiketlenme boyunca ozel isim ya da sirket ismi gibi 6zel
kelimeler essiz tanimlarla yer degistirilerek
anonimlestirilmistir. Veri kiimesindeki tiim 6zge¢misler dili
Ingilizce olarak belirlenmistir. Veri toplama kisminda baska bir
dil ile yazilmis 6zgegmisler yok sayilirken, &zgegmislerin
icinde az sayida gecen baska dile mensup kelimeler ingilizceye
cevrilmistir. Toplam 286 tane farkli d6zgegmisten 1386 tane
farkli bolim vardir. Bu béliimlerden 286 tanesi kisisel, 282
tanesi egitim, 281 tanesi yetenek, 272 tanesi tecriibe ve 231
tanesi dil olmak Uizere 5 farkli siniftan olusmaktadir.
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Sekil 1. Metin Veri Kiimesindeki B6liim Sayilarinin Pasta Dagilimi

A. On Islem ve Veri Artirimi

Ozgecmislerde biiyiik kiigiik ayrimim dikkate almamak icin
tiim kelimeler kiiciik harfe gecirildi. Ozgegmislerde béliimlerin
siif isimleri derin 6grenme modellerinde ezberleme gibi bir
Onyargi olusturmasini 6nlemek adina veriden ¢gikarilmigtir. Veri
kiimesinde tutarlilik saglamak adina sik kullanilan baglaglar ve
noktalama igaretleri yok edilmistir.

TABLO I. Tokenizasyon Semast
Tokenizasyon
Mode! Yontem Kelime Dolgulama Maksimum
Boyutu 9 Kelime Sayist

BERT Word Piece 30522 Var 75

DistilBERT | Word Piece 30522 Var 75
A byte-

RoBERTa level BPE 50265 Var 75

XLNet | Sentence | a5009 Var 75

Piece

Ayrica, Tablo 1. de goriildiigii gibi her omurga model yapisina
uygun olacak sekilde tokenizasyon iglemi uygulanmis,
maksimum kelime uzunlugu 75’¢ sabitlenmistir. BERT ve
DistiBERT modelleri icin WordPiece [7] tokenizasyon
yontemi kullanirken, RoOBERTa i¢in Byte-Pair Encoding (BPE)
ve XLNet icin de Sentece Piece [2] tokenizasyon yontemi
kullanilmistr.
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Sekil 2. Onislemden Gegmis Metin Veri Kiimesinin Kelime Bulutu

Modellerin performanslarini artirmak, daha giiclii bir genelleme
yapabilmesini saglamak veya optik karakter tanima
yonteminden elde edilen verilerdeki hata payindan kaginmak
gibi nedenlerden veri artirim1 uygulanmis, veri sayisi 3 katini
¢ikarilmustir.

Modellerin performanslarini artirmak, daha gucli bir genelleme
yapabilmesini saglamak veya optik karakter tanima
yonteminden elde edilen verilerdeki hata paymdan kaginmak
gibi nedenlerden dolay1 veri artirimi uygulanmis ve veri sayisi
3 katina ¢ikarilmistir.

Veri artirmada rastgele olacak sekilde kelimelerdeki
karakterlerin silinmesi, karakterlerin bagska karakterler ile
degistirilmesi ve veriye yeni rastgele kelime eklenmesi
yontemleri kullanilmigtir. Bu yontemlerin disinda verideki
climlelerin baglamsal yapilarindaki dogalligini ve tutarliligini
koruyan iki farkli yontem kullanilmistir. Bunlardan ilki metin
verisinde en iyi 100 benzer kelimeyi 6nceden egitilmis BERT
modeli kullanarak bulur ve rastgele degistirir. Ikinci ise geri
ceviri temelli islem yaparak kelimeyi degistirir. Ornegin,
kaynak Turkgedir. Bu arttirict yontemi ingilizce *ye gevirir ve
daha sonra geri Tirkge ’ye cevirir. Bu cevirilerde daha dnce
egitilmis modeller kullamild1 [1]. Veri artirnmi boyunca tiim
yontemler rastgele dagilacak bir sekilde kullanilmistir.

B. Nesne Tan:ma icin Veri Kiimesi

Veri kiimesi? agik kaynak internetten toplanarak metin kiimeleri
olarak etiketlenmis 1198 &zge¢misten olusmaktadir. Bu
Ozgegmis veri kiimesi, diger metin veri kiimesinden bagimsiz
olarak toplanmistir. Veri kiimesinde her bir metin grubu nesne
olarak kutucuk sekilde isaretlenmistir. Ayrica 6zgegmisteki
isim bagliklar1 yok sayilmistir. Son olarak goriintiilerin
biiyilikliigii 640x640 olacak sekilde sabitlenmistir.

https://app.roboflow.com/hwrd/resumes-4xmu5/6
2https://github.com/Jaided Al/EasyOCR

PDF, platformlar arasi taginabilir ve yazdirilabilir belgeler olusturmak amactyla
iretilmis sayisal bir dosya bigimidir

“Microsoft'un tescilli Microsoft Word Ikili Dosya Bigiminde depolanan sézciik islem
belgeleri igin kullanilan bir dosya ad1 uzantisidir

I, YONTEM

Sunulan yontem {i¢ anahtar asamadan olusmaktadir. Birinci
asama 6zge¢misten goriintii almarak metin grup lokasyonunun
belirlenmesi, ikinci asama lokasyon bilgisinden goruntlerin
kirpilarak dnceden egitilmis OKT modeline gonderilerek metin
karakterlerinin elde edilmesi, son asama ise elde edilmis
metinin dil modelleriyle siniflandirilmasidir. Model diyagrami
Sekil 3’de goriilmektedir.

Metin Siniflandirmas

Nesne Tanima Optik Karakter Tanima

m & 0 B p..
— —) : % — E 0 Tecribe
o 0i

Sekil 3. Sunulan Yo6ntemin Diyagrami

A. Optik Karakter Tanima ve Nesne Tanima

OKT (Optik Karakter Tanima) ydnteminden énce 6zge¢misteki
gorintu ele alinarak metin gruplar etiketlenmelidir. Buradaki
metin gruplarimin ayr1 ayri etiketlenmesinde nesne tanima
yaklasimi benimsenmistir. Nesnelerin tanimi igin YOLOV8
modeli egitilmistir [14].

Daha sonra egitilmis YOLOvS model ¢iktilart OKT igin
onceden egitilmis modele verilerek metinler tanimlanir. OKT
modeli Evrigimli Tekrarlayan Sinir A§1 mimari yapisina sahip
onceden egitilmis bir modeldir [12,13]. Bu model, 3 temel
bilesenden olusmaktadir: 6zellik ¢ikarma (Resnet) [17], dizi
etiketleme (LSTM) [16] ve ¢6zimleme (CTC) islemleri [15].
Onceden egitim parametreleri EasyOCR? araci kullanilarak
elde edilmistir. Fakat OKT disinda 6zge¢misler PDF® ve DOC*
uzantili dosyalarda dosya kirpildiktan sonra herhangi bir
yapiyla  bagdastirmadan veya smiflandirmadan  yazi
madenlenerek elde edilebilir [18].

B. BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) [3], farkli iki yonlii dontistiiriicii tabanli bir derin
ogrenme dil modelidir ve iki asamada egitilir. Ilk asamada
etiketlenmemis veriler ve maskelenmis dil modellemesi
kullanilarak sonraki ciimleyi tahmin etme gorevleri ile egitilir.
Daha sonra farkli dil problemleri i¢in ek c¢ikti katmanlari
eklenerek modelin egitimi saglanir. BERT, dogal dil isleme
alaninda birgok gérevde kullanilmaktadir, 6zellikle s6zdizimi,
anlambilim, duygu analizi, varlik ismi tanima ve metin
smiflandirma gibi problemlerde yiiksek performans sergiledigi
gozlenmistir.

Bu calismada BERT modeli karsilagtirma amagh iki farkl
varyasyonda kullanilmistir. Birincisi 6nceden egitilmis model
Uzerine ince ayar (fine-tune) yapilirken, digeri ise Onceden
egitilmemis model {izerine egitilmistir.



C. DistilBERT

DistilBERT [4], BERT modelinin daha kiigiik ve hizli ¢aligan
bir versiyonudur. BERT modeline gore %40 daha az
parametreye sahiptir ve %60 daha hizli ¢alisabilir. Pooler ve
token-tipi gdbmme katmanlar1 ¢ikarilarak ve katman sayisi
azaltilarak modelin boyutu kiigiltiilmiistiir. Bdylece, BERT
modeline yakin performansa sahip olmasina ragmen daha az
parametre ve daha hizli galisma 6zellikleri tasiyan bir dil modeli
elde edilmis olur.

D. RoBERTa

Robustly Optimized BERT Approach” (RoBERTa) [5], BERT
modeline dayali bir dil modelidir. ROBERTa, BERT modeline
benzer bir ¢ift yonlii doniistiiriicli tabanli dil modelidir ve ¢esitli
performans artirict optimizasyonlar ile egitilmistir. Daha genis
bir veri kiimesi, uzatilmig egitim siireleri ve daha biiyiik mini
toplu boyutlar1 kullanarak ROBERTa, BERT modeline kiyasla
ustlin sonuglar elde eder. Ayrica, RoOBERTa, maskelenmis dil
modellemesi gorevini daha hassas bir sekilde uygular ve
climlenin sirasini tahmin etme gérevini de icerir.

E. XLNet

XLNet, "Extra-Long Transformer" (Transformer) [6]
mimarisine dayanan bir dil paradigmasidir. Geleneksel
otoregresif modellere karsin, XLNet, tim ciimleyi tahmin
etmek tizere 6nceki kelimeler yerine climle icindeki tim kelime
dizisini dikkate alarak ¢aligan bir otoregresif dil modelidir. Bu,
modelin ciimle igindeki iliskileri daha iyi anlamasina ve daha
dogru tahminler yapmasina olanak tanir. Sonug olarak, XL Net,
dil modelleme gorevlerinde daha yiksek bir performans elde
edebildigi ve daha uzun ciimleler igin daha dogru tahminler
yapabildigi gézlenmistir [6]. Ayrica, XLNet, maskelenmis dil
modellemesi ve climle sirasi tahmini gibi ek gorevleri de
icerebilir, bu da genis bir dogal dil isleme (NLP) gorev
yelpazesine uygulanabilir.

Sunulmug son dogal dil isleme model yapisi iki anahtar
modiilden olusmaktadir. Birinci omurga kismi olarak BERT,
DistilBERT, XLNet ve RoOBERTa olarak 4 farkli versiyondan
olusurken, son modiil ise iki lineer katmandan olusan
simiflandirict bagligidir. Siniflandirict bagliginda her lineer
katman 6ncesi seyreltme katmani (Dropout) bulunur.

IV. DENEYLER

Veri seti 6nceden egitilmis modeller ile ince ayar edilmistir.
Omurga kisimlari dondurularak yalnizca siniflandirma basi
egitilmistir. Yalnizca BERT modeli ayrica karsilastirma icin
tam egitilmistir.

Deneylerde tim dogal dil isleme modeller yakinsama sinirina
kadar egitilmistir. Modellerde iyilestirici (optimizer) olarak
Adam kullanilirken 6grenme oran1 0.001°dir.Kayip fonksiyonu
agirlikl ¢apraz entropi olarak belirlenmistir. Agirliklar sinif
sayilarinin birbirine orantili olarak hesaplanmistir.

Sonuglarin  karsilagtirilmasinda  F1  skor  varyanslan
kullanilmistir. Bunlar sirasiyla F1 Mikro, F1 Makro ve F1
Agirlikli olmak tizere ii¢ farkli versiyondur. Ayrica sonuglarin

daha iyi gozlemlenebilmesi igin hata matrisleri ¢ikarilmigtir.
Veri metinleri kisi bazli olarak egitim, dogrulama ve test olarak
Uc kimeye ayrilmigtir. Test ve dogrulama metin veri kiimesinde
ayni kisiye ait olan metin egitim kiimesinde bulunmamaktadir.
Kiimelerin oranlar sirasiyla egitim %70, dogrulama %15, ve
test %15 olacak sekilde ayrilmistir.

TABLO II. F1 Skor Sonuglar1
Siti F1 Skorlar
Egitim Model :
Plam F1 Mikro F1 Makro FI Agwrhkli
Ince Ayar BERT 0.9391 0.9391 0.9388
Tam BERT-t* 0.9383 0.9391 0.9384
Egitim
Ince Ayar | DistilBERT 0.9741 0.9746 0.9748
ince Ayar | RoBERTa 0.9287 0.9289 0.9292
Ince Ayar XLNet 0.9235 0.9239 0.9236

& Ince Ayarsiz Tam Ogrenme ile Egitilmis BERT modeli

Tablo 2’ de goriildiigii gibi deneylerde en iyi performansi
DistilBERT gostermistir. Diger modeller de DistilBERT e
yakin sonuglar gostermistir.
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Sekil 3. DistilBERT Sonuglarinin Hata Matrisi

Nesne tamma veri kiimesi egitim ve test olacak sekilde ikiye
ayrilmigtir. Kiimelerin oranlar: sirasiyla egitim %85 test, %15
olacak sekilde ayrilmistir. Yolov8 modeli yakinsama sinirina
kadar 3 farkli versiyonda egitilmistir. Bu versiyonlar parametre
sayisina gore degisiklik gostermektedir. Modelde iyilestirici
olarak SGD kullanilirken 6grenme orant 0.001’dir. Sonuglarin
karsilagtirilmasinda ortalama hassasiyet (mAP - Mean Average
Precision ) kullanilmistir.



TABLO IlI. Nesne Tanima Modelinin Sonuglari TABLO III. Ornek Verinin Son Sonuglar
Model - Sonuglar - Smmf Sonug
mAP mAP Egitim | EDUCATION
Yolov8 Biiyik 0.8456 0.6362 University of Example MASTERS OF SCIENCE MAY 2016
MAY 2020
Yolovs Orta 0.8370 0.6390 Masters in Computer Science GPA: 3.35
Yolov8 Kiigik 0.7970 0.5800 Wrote a Thesis on: Al-Generated Diagnoses of Plant Disease

A. Ornek Veri

Ornek yaratilmis veri {izerinden tiim sunulan yontem
calistirilmistir. Yaratilmig veri, metin ve nesne tanima verisine
yakinsanacak sekilde {iretilmistir. Buradaki amag tiim yontemin
canlandirilmasidir.

(1) Nesne Tamima: PDF uzantili 6zgegmis goriintiiye
¢evrilmigtir. GOrlntiye cevrildikten sonra nesne
tanima modeline verilmistir. GOrlintide tespit edilen
metin gruplart kirpildiktan sonra OKT uygulanmis
metin yazilar elde edilmistir.

(2) Elde edilen metin yazilar1 dogal dil isleme modeline
verilerek 6zgegmisten bilgi ¢ikarimi yapilmustir.

Nesne Tanima
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Sekil 4. Ornek Veri Uzerinde Onislemler Diagrami

for Mobile Platforms Won the Most Impactful Thesis Award
Example College BACHELOR OF SCIENCE JUN 2009 JUN
2012

BS Computer Science GPA: 3.75

Minor in Literature Specialization for Enterprise Systems

WORK EXPERIENCE
Senior Software Engineer
JAN 2019 PRESENT
Analyze user needs and design software solutions Code high-
performance programs using different frameworks Work with
other teams for debugging
Software Developer
SEPT 2018 DEC 2019
Built back-end services that crunched data to deliver business
insights Created automated release process tools Continuously
improved system architecture
SKILLS
C++ Python C# Microsoft Word, Excel, PowerPoint Amazon
Aws, Azure
Dil LANGUAGE
Turkish English
PERSONAL PROFILE
Office Address: 123 Anywhere St. Any City, State, Country
12345 Email: ...@com Portfolio: www....com LinkedIn:
example

Tecribe

Yetenek

Kisisel

Sekil 4. ve Tablo 3. ‘de goriildiigii gibi 6rnek veri lizerinde
yontemin simillasyon sonuglar1 paylasilmstir.

V. TARTISMA

Ozgecmisler yapilandirilmanms belgelerdir ve bu belgeleri
bliyllk miktarlarda taramak zor bir islemdir. Adaylarin
6zgegmislerini yapisal olarak olusturmak, saklamak, islemek ve
gerektigindeki igeriklerindeki anlamli bilgileri incelemek,
igverenler i¢in Onemli bir zaman kazanci saglar. Bu sayede
isverenler 6zgecmisleri, kapsamli bir sekilde inceleyebilir ve
ayiklayabilir.

Bu c¢alismada, derin Sgrenme teknikleriyle o6zge¢mislerin
boliimlerinin  siniflandirilarak tespit edilmesini ve bdylece
yapisal hale getirilmesine olanak saglayan bir sistem
sunulmaktadir. Yapilan kapsamli deneylerde, DistilBERT diger
modellere gore daha az parametre sayisina sahip olmasina
ragmen daha iyi sonu¢ vermistir. Daha kii¢iik bir model, daha
az parametre ve daha az karmasikliga sahip olabilir, bu da
modelin daha hizli ve daha etkili 6grenmesini saglayabilir. Asirt
O0grenme riski azalabilir ve genellestirme yetenegi artabilir.
Burada DistilBERT diger biiyiik modellere gore kuguk veri
kiimelerinde daha etkili bir egitime sahip oldugu sonucu
¢ikarilabilir. Ayrica 6nislem asamalarinda YOLOv8 modeli iyi
sonuglar gdstermistir. Bunun yaninda CRNN model [12]” de
karsilagtirma calismasinda umut verici sonuglar



gostermektedir. Sonug¢ olarak bu aragtirmada, Ozgegmis
Ozelinde ham veri islenerek degerli bilgiler elde edilmistir.

Gelecekte, sunulan yontem igin O6zgegmis veri kiimesini
gesitlendirmeyi,  farkli  formatlar  icerecek  sekilde
zenginlestirmeyi, islenmemis Ozge¢misleri yapisal hale
getirerek Onerilen yOntemi otomize etmeyi ve cevrimici
kullanmay1 hedefliyoruz.
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