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RESIiM TABANLI OSMANLICA BELGELERDE SINIFLANDIRMA

Ramazan Pehlivan

Bu calismanin amaci resim formatindaki Osmanlica belgeleri igeriklerine gore
siiflandiran bir model ortaya koymaktir. Bu amagla resim formatinda taranmis
Osmanlica matbu belgelerde, ‘‘Gériintii  Isleme’’, “‘Kiimeleme’’ ve ‘‘Dogal Dil
Isleme”’ tekniklerini birlikte kullanarak ‘‘Dokiiman Smiflandirma’” yapan etkin bir
siniflandirma yontemi 6nerilmistir.

Calismamizda veri olarak Tiirkiye Biiyiik Millet Meclisi (TBMM) Kiitliphane ve
Arsiv Hizmetleri Bagkanligi’nin resmi web sitesinden alinan Osmanlica belge
ornekleri secilmigtir. ~ Gorilintli isleme teknikleriyle belgeler sayisal forma
dontstiiriilmiis, ardindan satirlar ve satirlardaki kelime ya da harf gruplan tespit
edilmis ve her bir harf grubu ayri birer resim olarak kaydedilmigtir. Resimler
arasinda kiimeleme yapilarak ayni (ya da benzer) harf gruplari aym kiimeye
atanmigtir. Harf gruplarinin ait olduklart kiime bilgileri kullanilarak bu belgelerin,
birbirini izleyen etiket numaralarini iceren metin formatindaki karsiliklar1 elde
edilmistir. Bu asamadan sonra dokiiman siniflandirma alaninda gegerli bir teknik
olan kelime frekans analizi, elde ettigimiz doniistiiriilmiis metin dosyalarinda kiime
frekans analizi olarak uygulanmistir. Sonug¢ olarak; resim formatinda taranmis
Osmanlica belgeler; semantik analize tabi tutulmadan, belgeyi olusturan harf
gruplariin benzerlik dlgiitleri baz alinarak siniflandirilmistir.

Proje MATLAB ortaminda gelistirilmis ve bir makine 6grenmesi uygulamasi olan
WEKA programinda siniflandirma sonuglar1 elde edilmistir. Ayrica ayni veri seti
tizerinde kelime frekans analizine dayali bir dokiiman siiflandirma uygulamasi da
gerceklenmistir.

Anahtar Kelimeler: Osmanlica belge, dokiiman smiflandirma, resim kiimeleme,
frekans analizi, satir parcalama, hiyerarsik kiimeleme.
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CLASSIFICATION OF IMAGE-BASED OTTOMAN RECORDS

Ramazan Pehlivan

Aim of this work is developing a model which classifies image-formatted Ottoman
records by their contents. For this purpose, an effective classification method, which
conjunctively uses “Image Processing”, “Clustering” and ‘“Natural Language
Processing” techniques, is proposed for image-formatted scans of Ottoman printed
records.

In our work, Ottoman record samples from the official web page of Turkish Grand
National Assembly (TBMM) Library and Documentation Center were used as data.
Records were converted into digital form via image processing techniques, then
words or letter groups in documents were detected and stored separately as
individual pictures. By clustering between these pictures, identical (or similar) letter
groups were registered to the same cluster. By using cluster information of letter
groups, text-formatted counterparts, which include consecutive label numbers, were
obtained for records. After that step, word frequency analysis, which is a valid
technique in document classification, was used on converted text files as cluster
frequency analysis. As a result, image-formatted scans of Ottoman records were
classified based on similarity criteria of constituting letter groups, without using
semantic analysis.

Project was developed on MATLAB environment and classification results were
obtained by a machine learning application software, WEKA. Another classification
method based on word frequency analysis was also implemented using the same data
set.

Keywords: Ottoman record, document classification, image clustering, frequency
analysis, line segmentation, hierarchical clustering
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1.GIRIS

Bilisim ¢agin1 yasayan modern diinyada, bilgi liretimi ¢ok hizli gerceklestiginden
dogru bilgiye kisa zamanda ulasma 6nemli bir sorun haline gelmistir. Ozellikle
internet yoluyla elektronik ortamda bilgi ve belge {retimi c¢ok hizh
gerceklesmektedir. Ihtiya¢ duyulan bilgiye, smirsiz sayida belge arasindan kolayca

erisebilme ihtiyaci, dokiiman siniflandirma problemini ortaya ¢ikarmistir.

“‘Dokiiman siniflandirmadaki amag, bir dokiimanin 6zelliklerine bakilarak 6nceden
belirlenmis belli sayidaki kategorilerden hangisine dahil olacagini belirlemektir.
Dokiiman siniflandirma, Bilgi Alma (Information Retrieval), Bilgi Cikarma
(Information Extraction), Dokiiman Indeksleme, Dokiiman Filtreleme, otomatik
olarak data elde etme ve web sayfalarini hiyerarsik olarak diizenleme gibi pek ¢ok
alanda 6nemli rol oynamaktadir. Dokiiman siniflandirmadaki problemlerden biri,
kime ait oldugu bilinmeyen veya yazarinin kimliginden siiphelenilen dokiimanlarin
yazarinin tahmin edilmesi, bir diger problem de dokiimanin tiiriiniin veya yazarinin

cinsiyetinin belirlenmesidir’’[21].

Ornegin; web sitelerinde haber akis1 takip etme, haberlerin siniflandirilmasi, ulusal
giivenlik, ticari giivenlik, e-posta simiflandirma, spam filtreleme [26], posta
yonlendirme, alinti (intihal) takibi [14], arsiv tarama gibi alanlarda metin
siniflandirma teknikleri kullanilir. Bunlara ek olarak yazar tanima [15,25], metin
konusunu belirleme [43], metin yazarinin cinsiyetini belirleme [15,25], gibi konular

da dokiiman siniflandirma sistemlerinin ¢alisma alanlaridir.

Belge simiflandirma g¢alismalarini; dijital ortamda yazilmis (metin) belgelerde ve
resim formatinda taranmis belgeler de olmak {izere, iki farkli zeminde inceleyebiliriz.
Dijital ortamda yazili olan belgelerde yapilan ¢aligmalar, ‘Dogal Dil isleme’
tekniklerini kullanarak bir siniflandirict yontem yardimiyla, belgenin tiiriinii
belirlemektedir [2,10,22]. Resim tabanli belgelerde ise oncelikle goriintii isleme
teknikleri ve Optik Karakter Tanima (Optical Character Recognition-OCR) ile
bilgisayara tamitilmakta, ikinci adimda ise yine ‘Dogal Dil Isleme’ ve degisik

smiflandirict yontemler yardimiyla kategori belirlenmektedir [9,32]. Resim tabanli

1



belgelerde OCR kullanmadan siniflandirma yapilan calismalar da bulunmaktadir

[1,5].

Teknolojik gelismelere paralel olarak dokiimanlarin dijital ortama aktarilmasi ve
bunlarin islenmesi, gerekli bilgiye ulasim konusunda zamandan tasarruf
saglamaktadir. Ayrica, giinlimiize kadar raflarda matbu eserler olarak korunmus
kiitiiphane arsivleriyle, resmi ve 6zel kurum arsivleri de resim formatinda taranarak
dijital ortama aktarilmaktadir. Boylece hem zaman ve yerden tasarruf edilmekte hem

de kiymetli bilgiler igeren eserlerin giivenligi ve kalicili1 saglanmaktadir.

Ulkemizdeki devlet arsivlerinin biiyiik bir bdliimii Osmanlica ve Arapca eserlerden
olusmaktadir. Ancak, ‘‘Dokiiman siniflandirma sistemlerinin ¢ogunlugu ingilizce
yazilan dokiimanlari iglemek i¢in tasarlanmistir. Bu nedenle Arapga yazilan belgeler
icin gegerli degildir. Arapca metin siniflandirma sistemleri gelistirme, Arapga’nin

karmasik ve zengin bir dil olmasi nedeniyle olduk¢a zordur’’ [2].

“Ulkemiz Osmanli Imparatorlugu'ndan devraldig: arsiv belgeleriyle, diinyanin en
zengin arsivlerine sahip sayil {ilkelerinden biridir’” [13]. Bu durumda Arapga ve
Osmanlica belgelerde yapilan dokiiman siniflandirma islemlerinin 6nemi daha iyi

anlasilmaktadir.

1.1 Osmanlica’nin Yapisi

13-20. yiizyillar arasinda Anadolu’da ve Osmanli Devleti’nin hiikiim
stirdligliyerlerde yaygin olarak kullanilmis olan, 6zellikle 15. ylizyildan sonra Arapga
ve Fars¢a’nin etkisinde kalan Tiirk yazi dili, ‘Osmanlica’ olarak adlandirilir. Osmanl
Tirkgesi ya da eski yazi olarak da bilinen Osmanlica Arapga, Fars¢a ve Tiirk¢e’nin

karisimidir ve Arap alfabesiyle yazilir [30] .

Arapca’da 28 harf, Osmanlica’da ise 32 harf vardir. Osmanlica’da Arap harflerinin
yani sira Farsgadaki ‘p” (2), ‘¢” (), ve ‘j° (5) harfleri de mevcuttur. Bu 31 harfin
disinda Tiirkge’deki ince ‘g’ linsiiziinii belirtmek icin kef harfine bir ¢izgi ekleyerek

gef () harfi de kullamlmistir. Osmanlica da Arapga gibi sagdan sola dogru yazilir.
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Sekil 1.1 Osmanlica Alfabe [30]

Arapca ve Osmanlica’ y1 Latin alfabesinden ayiran ve bilgisayar tarafindan

taninmasini zorlastiran bazi 6zellikler vardir. Bu 6zellikleri sdyle siralayabiliriz.

1) Harfler ¢ogunlukla birbirine bitisik sekilde yazilir. Bir harf grubu bazen bir
kelimeyi gosterir bazen de bir kelime bir ka¢ pargali harf grubundan olusur.

Dolayistyla kelimeleri birbirinden ayirmak ilk hamlede zordur.

2) Harflerin bulundugu konuma gore (basta,ortada,sonda) farkli yazilislart

vardir (Bkz.Tablol1.1).

3) Bir dokiimanda harfler farkli kalinliklar gdsterebilmekte, hatta aynmi harf bir
dokiimanin farkli yerlerinde degisik kalinliklarda yazilabilmektedir.

4) Latin alfabesinde herbir karakterin yatay sirada birbirini takip etmesine
karsilik Arapca’da bazi karakterlerin iist ya da alt uzantilar1 birbirlerinin

diiseyde hizalarina gelebilmektedir.

5) Osmanlica dokiimanlarda genelde satirlar birbirlerinden ayrilmis olmakla
birlikte bazen bir satirin alt uzantisi, alttaki satirin tist sinirin1 veya bir satirin
ist uzantisi, istteki satirin alt siirini1 agmaktadir. Bu yiizden satirlari

birbirinden ayiran net bir hat bulunmamaktadir.



Bu 6zellikler dokiiman islemenin temelini olusturan ‘‘Alan Parg¢alama’ ve ‘‘Alan
Etiketleme’’yi zorlagtirmakta bu da sistemin calismasinda hata oranini

yiikseltmektedir.

‘‘Latin harflerinin matbaa ¢iktilar1 iizerinde elde edilen sonuglar giinlimiizde yeterli
diizeye ulasmistir. Fakat Cince, Japonca ve Osmanlica karakterler iizerinde sorun
hala devam etmektedir. Ozellikle Osmanlica ve Arapga karakterlerin tanitilmast,
dilin yapis1 ve yazim sekli g6z oniinde tutuldugunda oldukca zorlasmaktadir. Hatta
matbaada hazirlanmig bir Osmanlica metnin taninmasi, el yazisi ile yazilmis bir

Latince metinden daha zor olabilmektedir’® [29].



Tablo 1.1 Osmanlica Harflerin Basta, Ortada ve Sonda Yazilislar1

[30]
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1.2 Osmanh Arsivleri

““Unlii Osmanl tarihgisi Prof. Dr. Halil INALCIK ‘Bana Osmanli Arsivleri’ni verin
size bir kiiltiir imparatorlugu kurayim’ diyerek Osmanli Arsivleri'nin dnemini ¢ok
veciz bir sekilde ortaya koymustur. Bilindigi iizere, her millet bir tarihi mirasin
sahibidir. Bu tarihi mirasin ¢ok énemli bir boliimiinii arsivler, kiitliphaneler ve eski
eserler gibi maddi ve manevi kiiltiir varliklar1 teskil ederler. Millet olabilme ve
kalabilmede bu kiiltiir varliklarinin biiyiik yeri ve rolii vardir. Arsivler, devletin ve
fertlerin haklarin1 ve milletlerarasi miinasebetleri belgeler ve korurlar. Bir konuyu
aydinlatmaya ve tespite yararlar. Bu arada ait oldugu devrin orf ve adetlerini, sosyal
yapisini, meselelerini ve bunlar arasindaki miinasebetleri ortaya koyarlar. Tiirkiye,
arsiv malzemesi bakimindan ¢ok biiyiik zenginlige sahiptir. Osmanli Devleti'nden
devralinan biiyiik mirasla, bugiin diinyanin en zengin arsiv potansiyeline sahip sayili

tilkelerden birisi durumundayiz.

Bugiin diinyada 19'u Arap, 11'i Balkan ve Avrupa, 3'ii Kafkas, 2'si Orta Asya Tiirk
devleti, 2'si Kibris, Israil ve Tiirkiye Cumhuriyeti olmak iizere toplam 39 bagimsiz
tilke Osmanli Devletinin hiikiimran oldugu cografya iizerinde yer almaktadir. Bu
tilkelerin Osmanli donemlerindeki tarihlerinin en zengin kaynag Osmanl

Arsivleri'dir.

Orta ve Yakin Dogu, Balkan ve Akdeniz iilkeleri igerisinde kudretli ve kuvvetli
devlet olabilme vasfini uzun siire devam ettiren Osmanli Devleti'nde, arsiv fikri cok
eskilere kadar uzanmaktadir. Arsivin, bir milletin tarih ve kiiltlir hazinesi oldugunu
idrak eden ecdadimiz, bunun i¢indir ki, kurdugu arsiv teskilatina "Hazine-i Evrak"

adini vermistir [...] > [8].

““Osmanli devlet belgeleri ¢ok iyi tutulur, saglam kagitlara, silinmez miirekkeple
yazilir ve ¢ok iyi muhafaza edilirlerdi. Defter emini, istenen defter ve vesikayi,
milyonlarca defter ve vesika arasindan birkag¢ dakika i¢inde bulabilirdi. Ciinkii en iyi
sekilde ve fevkalade tasnif edilmislerdi[...]. Su anda 100 milyonun iizerinde tarihi
vesika bulunduran Basbakanlik Osmanli Argivi yalmz Tiirkiyenin degil, Osmanl
Imparatorlugu'nun sona ermesinden sonra kurulan 40 a yakin devletin de ana arsivi

durumundadir’’[31].



““Arsivlerimizdeki belgeler, yalnmizca Tiirkiye i¢in degil Avrupa, Kuzey Afrika ve
Yakindogu iilkelerinin siyasi, iktisadi ve kiiltiirel konulardaki sorunlarinin
¢ozlimiinde de Onem tasimaktadir. Bu nedenle arsivlerimizde arastirma yapmak

isteyen yerli ve yabanci arastirmacilarin sayisi da giin gectikce artmaktadir’[13].

Basbakanlik Osmanli Arsivleri’ndeki belgeler halen taranarak elektronik ortama
aktarilmaktadir. Arsivlerdeki belgeler 400 uzman tarafindan elle tasnif edilmeye
calisilmaktadir [17]. Milyonlarca belgenin elle tasnifinin ne kadar zor oldugu ve ne
kadar uzun siire gerektirdigi asikardir. Osmanli arsivlerinin iilkemiz ve diinya i¢in
onemi diiglintildiglinde, glinimiiziin teknolojik gelismelerinden yararlanilarak,
belgelerin en kisa siirede arastirmacilarin hizmetine sunulmasi gerektigi

anlasilmaktadir.

Osmanli arsivlerindeki eserlerin bir kismi matbu olup, biiyiik ¢ogunlugu el
yazmasidir. El yazis1 karakterlerin kisiden kisiye farkliliklar gostermesi, harflerin
birlesmesi, matbaa c¢iktilarina gore tam bir standardinin olmamasi ve Ozellikle
Osmanlica’daki ¢ok cesitli ve siislii yaz1 tipleri nedeniyle, el yazmasi eserlerin
bilgisayar tarafindan algilanmasi ¢ok zordur. Bu alanda yapilan basarili ¢alismalar

[2,3,30] olmasina ragmen heniiz optimal bir sistem gelistirilememistir.

Bu ¢alismada, elektronik ortamda bulunan matbu haldeki Osmanlica belgelerin,
bilgisayar tarafindan siniflandirilabilmesi i¢in yeni bir model ortaya konmustur.
Kullandigimiz yéntemde ‘Goriintii Isleme’ (Image Processing) ve ‘Dogal Dil isleme’
(Naturel Language Processing) teknikleri bir araya getirilerek resim formatinda
taranmis Osmanlica arsiv belgelerinin, bilgisayar tarafindan anlamsal (Semantic)

analize girmeden siniflandirilmasi amaglanmustir.

IIk olarak resim formatindaki tarannus belgeler, ikililestirme (Binarization) ile
sayisal ( 0-1) forma getirilmistir. Bir sonraki asamada belgedeki satirlarin alt ve iist
sinirlar1 piksel bazinda tespit edilerek satirlar belirlenmis ve satir pargalama ile
satirlar1 olusturan harf gruplan farkli birer resim olarak kaydedilmistir. Her bir
resmin Ozellik vektorleri ¢ikarilmis, 6zellik vektorleri ikili kombinasyonlar halinde
karsilastirilarak belirlenen benzerlik\farklilik puanlari ile resimler arasinda kiimeleme
(Clustering) yapilmustir. Hiyerarsik kiimeleme (Hierarchical Clustering) sonucunda

benzer resimlere ayni etiket numarasi verilmistir. Boylelikle belge, harf gruplarinin



sayisal etiket numaralar1 birer kelime gibi diisiiniilmek suretiyle; resim formatindan
ardisik dizilmis sayisal karakterlerden olusan 06zel bir metin formatina
doniistiiriilmiistiir. Belgelerde, her bir sayisal etiket numarasinin kag kez gectigini
iceren Ozellik vektorleri ¢ikarilmis ve bir makine 6grenmesi uygulamasi olan WEKA
paket programinda siniflandirma sonuglar elde edilmistir. Ayrica 6zel olarak yazilan
bir programla, kelime frekans analizine gore siniflandirma yapan bir calisma
gerceklenmistir. Bdylece Dogal Dil isleme’nin en yaygin ydntemlerinden olan ve
karakterlerin dokiimanda yer alma sikligina gore siniflandirma yapan kelime frekans
analizi, tezimizde resim formatinda taranmig Osmanlica belgelere uygulanabilmistir.
Denemelerde, Tiirkiye Bilyiik Millet Meclisi (TBMM) Kiitiiphane ve Arsiv
Hizmetleri Bagkanligi’nin resmi web sitesinden ii¢ farkli siniftan (roman, sosyoloji,
tarih) 50°ser tane olmak iizere toplam 150 belge ile calisilmistir. Yapilan
calismalarda MATLAB programindan yararlanilmigtir.

Modelimizin genel adimlarini belirten blok diyagram Sekil 1.2 de goriilebilir.
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Sekil 1.2 Modelimizin Genel Adimlarin1 Belirten Blok Diyagram




2. DOKUMAN SINIFLANDIRMA ALANINDA YAPILMIS CALISMALAR

Dokiiman siniflandirma alaninda ilk ¢aligmalar 70’ li yillarda karsimiza ¢ikmaktadir.
Belli konularda 6zel sozliikler olusturulmus ve bu soézliikk i¢indeki kelimeler birer

kategori olarak atanarak dokiiman siniflandirma yapilmistir.

Dokiiman siniflandirma alanindaki ¢aligmalar1 metin formatinda yazilmis belgelerde

ve resim formatinda taranmig belgelerde olmak {izere iki baslikta inceleyecegiz.

2.1 Metin Formatinda Yazilmis Belgelerde Yapilan Calismalar

Keselj ve arkadaglar1 (2003), vyazar tanimasi yaptiklar1 ¢aligmalarinda degisik
boyutlarda n- gram yontemini kullanmislar ve Ingilizce, Yunanca ve Cince’ye

uygulayarak karsilagtirmali sonuglarini vermislerdir [33].

Diri ve Amasyal1 (2003), yazar belirleme i¢in Tiirk¢e dokiimanlar {izerinde yaptiklari
calismada metin icerigine bagh siniflamada Navie Bayes yontemini, 22 farkl stil
Ozelligini kullanan diger bir siniflamada ise kendi gelistirdikleri ‘Automatic Author

Detection for Turkish Text’ metodunu kullanmiglardir’” [34].

Dogan ve Diri (2006), Tiirk¢e bir dokiimanin tiirli yazar1 ve cinsiyetini belirlemek
icin ¢ farkli wveri seti {lizerinde yaptiklar1 calismada n-gram yoOntemini
kullanmiglardir. Naive Bayes (NB), Destek Vektor Makinesi (DVM), Rastgele
Orman (RO), K-En Yakin Komsuluk (K-EYK) gibi siniflandiricilarin yaninda kendi
gelistirdikleri ~ Ng-ind’ yontemini de  kullanarak testler yapmis ve basari
performanslarini birbirleri ile karsilagtirmiglardir. ‘Ng-ind’ yonteminin cinsiyet ve tiir
belirlemede diger yontemlere gore daha iyi sonuglar verdigini gdzlemlemislerdir

[15].

Khreisat (2006), Arapca metinlerin siniflandirilmasi icin ¢alismistir. Bunun ig¢in
Arapga cevrimigi gazetelerden derledigi metinlerde n-gram frekansi1 kullanarak

‘“Manhattan Benzerligi’’ ve ‘‘Dice’’ benzerlik dl¢iitiinti kullanmistir [2].
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Zaki ve arkadaglar1 (2010), Arapca belgelerdeki ¢alismalarinda; klasik Boole
modelinden ilham alarak belgeleri olusturan terimler arasindaki yakinligi, fuzzy

ilkesiyle anlamlandirarak siniflandirma yapan bir model teklif etmislerdir [12].

2.2 Resim Formatinda Taranmis Belgelerde Yapilan Calismalar

Huang ve arkadaslar1 (2003), resim tabanl belgelerde siniflandirma igin kelime sekil
analizine dayali bir yontem teklif etmislerdir. Bu calismada, OCR yerine dogrudan
dogruya kelime resim ozellikleri ¢ikarilir ve belge goriintiileri kelime birimleri
halinde dik ydnde parcalanir. Daha sonra dikey cubuk desenleri elde edilerek
dokiiman Ozellik vektorleri olusturulur. Son olarak dokiiman 6zellik vektorlerinin

skaler carpimlarindan ikili benzerlik 6l¢iitleri bulunarak siniflandirma yapilir [4].

Ozhan (2005), galismasinda el yazisi ayrik yazilmis Osmanlica harfleri tanimaya
iliskin bir yapay sinir ag1 (YSA) tasarlamis ve uygulamistir. Osmanlica harflerin
yazili oldugu taranmig bir belge gorlintii isleme teknikleri kullanilarak sayisal
verilere dontistiiriilmiistiir. Verilerin diizenlenmesi i¢in bir normalizasyon isleminden
gecirilerek, YSA i¢in giris-cikis degerleri elde edilmistir. YSA’nin egitim islemi
uygulamalar1 yapildiktan sonra deneysel sonuglarin degerlendirilmesi yapilmistir

[30].

Tan ve arkadaslar1 (2006), OCR kullanmadan goriintiilii belgelere erisim ig¢in bir
metot dnermislerdir. Belgeler karakter boliimlerine ayrilarak, her bir karakterin resim
goriintiisii alinir. Her stitundaki dikey ¢izgi sayisi (Vertical Traverse Density - VID)
ile her satirdaki yatay cizgi sayis1 (Horizontal Traverse Density -HTD) birer vektor
seklinde alinarak karakter resimlerinin goriintli o6zellikleri ¢ikarilmistir. Bu
ozelliklere bagli olarak bir n-gram tabanli belge vektorii olusturularak, belgeler

arasinda metin benzerligi, vektorlerin skaler carpimu ile dl¢tilmiistiir [1].

Yalmz ve arkadaslari1 (2009), resim formatinda taranmis, basili Osmanl
belgelerindeki ¢aligmalarinda bagli harfler i¢in entegre edilmis segmantasyon ve bir
karakter tanima modeli dnermislerdir. Onerilen model ilk olarak belli bir yazidaki bir
dizi segmenti ayiklar ve hangi boliimlerin en benzer olduklarini belirler. Daha
sonraki islem bu aday harflerin herbirinin soézdizimsel olarak dogru sirada

puanlanmasidir. Puan fonksiyonunu maksimize eden aday harfler sirasin1 bulmak
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i¢in, ¢evrimsiz yonetilen grafik olusturulmustur. Harfler bu grafikteki en uzun yolun

hesaplanmastyla tanmmustir. Onerilen yéntem %90 dogruluk saglamistir [3].
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3. GORUNTU ISLEME (IMAGE PROCESSING)

Dijital resimlerin, bilgisayar ortamina aktarildiktan sonra goriintiiden istenilen
bilgilerin elde edilebilmesi ya da gorlintii {izerinde istenilen degisikliklerin
yapilabilmesi i¢in uygulanan islemlerin tiimiine ‘Gériintii isleme’ (GI) denir.

Resimlerin bilgisayar ortaminda islenebilmeleri i¢in bilgisayar ortamina uygun hale

getirilmeleri gerekmektedir. Bu doniisiime sayisallastirma (digitizing) ad1 verilir.

Bir goriintiiniin temel bileseni pikseller (pixel-picture element) dir. Pikseller bireysel
olarak {izerine diisen goriintiiye ait renk ve parlaklik degerini tasiyan sayisal degerleri
yansitirlar. Resmin sozii edilen sayisal degerlerle ifadesine "sayisal goriintil" (digital
image) denir. Sayisal goOriintii satir ve siitiinlardan olusan bir matristir. Satir ve
siitlinlarin  kesistigi her bdlgeye piksel denir. Dolayis1 ile goriintii deyince
piksellerdeki renk ve parlaklik degerlerinin saklandigi mxn boyutlu bir matris akla

gelmelidir.

Sekil 3.1 Pikseller [38]

Yiiksek ¢oziiniirliikklii ve renk ayrintilarini tagiyacak bicimde algilanmis bir goriintii,
daha kiiciik piksellerden olugmakta yani piksel sayisi artmakta ve daha fazla sayisal
veri ile temsil edilebilmektedir. Siyah beyaz bir resim iki boyutlu bir matris ile ifade

edilirken renkli bir resim, Sekil 3.2 de goriilebilecegi gibi goriintiiniin renk tonlarin
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olusturan kirmizi-yesil-mavi (Red-Green-Blue, RGB) kodlarmi tutan 3 kademeli

matris grubuyla ifade edilir [38].

]

Sekil 3.2 Renkli Resimlerin Sayisal ifadesi [38]
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4. RESIM FORMATINDA TARANMIS BELGELERDE GORUNTU iSLEME

Uzeri satirlarca yazi dolu olan bir kagit okuma bilmeyen bir gocuk i¢in bir sey ifade
etmedigi gibi, bilgisayarlar i¢in de degersiz bir resimden ibarettir. Bilgisayarin bu
resmin i¢indeki bilgiyi kullanabilmesi i¢in yorumlamasi gerekmektedir. Baska bir
deyisle, bu resimdeki yazilarin bilgisayarin anlayacagi daha kolay ve verimli olarak
saklayip bulabilecegi sembollere c¢evrilmesi gerekmektedir [19]. Kisaca, resim
formatindaki belge iizerinde yapilan GI  islemlerine ‘Dokiiman Isleme’ (DI)
denmektedir. DI’nin énemli adimlarindan biri belge iizerindeki nesne ve karakterleri
tanima teknikleridir. Bu islemi gergeklestiren sistemlere ‘Optik Karakter Tanima’

(Optical Character Recognition-OCR) sistemleri denir.

Modern OCR sistemlerinin gilinlimiizde kullanim alani olduk¢a yaygindir. Banka
¢eklerinin, posta adreslerinin, anket formlarinin okunmasi ve islenmesi; havayolu
bilet okuyuculari, sahte imza tespiti gibi insan eliyle yapilmasi ¢ok zor olan birgok
islem bugiin OCR sistemleri yardimiyla ¢ok hizli ve kolayca yapilabilmektedir.
Ozellikle el yazisinmn bilgisayar tarafindan taminmasi OCR’ m ilgilendigi en énemli
problemdir. Bu alanda olduk¢a basarili calismalar olmasina [27,29,32,45] ragmen
hatasiz calisan bir sistem heniiz gelistirilememistir. Bununla birlikte giiniimiizde
hizla yayginlasan tablet bilgisayarlarda ve akilli cep telefonlarinda elle ekran
yilizeyinden girilen karakterlerin anlik olarak dijital sembollere doniistiiriilmesi OCR

tekniklerinin geldigi seviyeyi gostermektedir.

Genel bir DI sisteminin genel yapis1 Sekil 4.1 deki gibidir.
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Sekil 4.1 Bir Dokiiman isleme Sisteminin Genel Yapis1

Bu calismada DI sisteminin Ikililestirme, Alan Pargalama (Satir Belirleme-SB, Satir

Parcalama-SP), Alan Etiketleme (Harf gruplarini etiketleme) adimlar1 uygulanmstir.

16



4.1 Ikililestirme (Binarization)

‘DI’ siteminde dokiimanmn renkli resmi yerine siyah beyaz goriiniimii iizerine
calismak ¢ogu zaman yeterli olmaktadir. Eldeki goriintii siyah ile beyaz aras1 gri
tonlardan olusur veya renk ozellikleri ilgili gri tonlara dontistiiriiliir. Resmi olusturan
pikseller, (8 bitlik piksel tanimlama formatinda) farkli seviyedeki gri tonlari, 0-255
arasinda seviye degerleri ile temsil ederler. Burada 0 (siyah) dan 255 (beyaz) e kadar

her piksel kendi gri tonunu temsil eden seviye degerini alir.

Resmi olusturan siyah ve beyaz aras1 256 farkli gri tonu islem kolaylig1 acisindan,
belli bir esik degerine gore indirgenerek 0 veya 1 ile temsil edilir. Resim karanlik ise
esik degeri, orta seviye olan 128 degerinden yiiksek; resim aydinlik ise 128 den
diisiik secilir. Bu indirgemeye gore resimleri ikili hale getirmeye ‘Ikililestirme’
(Binarization) denir. Burada 1 siyah pikselleri, 0 ise beyaz pikselleri temsil eder
(Baz1 uygulamalarda ise O siyah pikselleri, 1 beyaz pikselleri temsil edebilmektedir).

Bu asamada iki renkli (siyah-beyaz) bir resim elde edilmis olur.

0000000111111100000000000
0000000111111110000000000
0000000111101111000000000
0000000111000111100000000
0000001111000111100000000
0000001110000011100000000
0000011110000011100000000
0000011100000001111000000
0000111100000001111000000
0000111100000001111000000
0001111000000001111000000
0001111111000000011110000
0001111111111111111110000
0011111111111111111110000
0011110011111111111111000
0111110000000000000111100
0011110000000000000111110
0011110000000000000111110
1111100000000000000001111

1111000000000000000001111

Sekil 4.2 Bir ‘A’ Harfi ve ikili (binary) Goriintiisii [27]
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4.2 Giiriilti Temizleme

Taranmis goriintiide, arka zeminde bulunan fakat asil resme ait olmayan istenmeyen
lekeler bulunabilir. Bunlara Gi terminolojisinde ‘giiriiltii’ ad1 verilir. Sayisal forma
gegme asamasinda giriiltilerin yok edilmesi gerekir. Aksi takdirde pikseller
tizerindeki farkli lekeler goriintiiniin bir pargast gibi algillanir bu da resmin
tanimlanmasinda hatalara neden olur. Goriintiideki lekeleri yok etme islemlerine

‘Guriltt Temizleme’ denir.

4.3 Satirlarin Belirlenmesi

Belgenin igerigine ulasabilmek icin Oncelikle tek bir resim halinde mevcut olan
belgenin satirlarinin tespit edilmesi gerekir. Bu iglemlere ‘‘Satir Belirleme- SB”’
diyoruz. SB islemleri su sekilde yapilir. Dokiiman gorintiisiiniin dikey baslangic
noktasindan baslanarak her bir piksel satir1 (goriintii matrisinin satirlari), siyah
pikselle karsilasincaya kadar yatay olarak taranir (Goriintii matrisinde ilk kez 1
rakamiyla karsilasilan satira kadar tarama yapilir). Ik siyah piksele rastlanilan piksel
satirl, metnin baglangic satir1 olarak kabul edilir. Boylece metnin baglangic satirinin
tist sinir1 tespit edilmis olur. Tarama islemine devam edilerek siyah piksel icermeyen
ilk satir (matriste sadece 0 lardan olusan satir) bulundugunda metnin baglangic
satirinin bitimine (alt sinira) ulagilmig olur. Matrisin, iist sinir1 veren satir numarasi
ile alt sinir1 veren satir numarasi arasindaki fark ilgili satirin yiiksekligidir (Bkz.
Sekil 4.3 ve Sekil 4.4). Satir belirlemenin en énemli problemi; bazi karakterlerin alt
ve ist noktalarmin bulundugu piksel satirlarinin ayri birer metin satir1  gibi
algilanmasidir. Bunu 6nlemek igin tespit edilen her satirin yiiksekligi ile alt ve tist

satirlara olan uzakliklarina bakilir. Soyle ki;

e Iki satir arasindaki uzakligin ikinci satira oran1 0,2 yada daha kiigiikse,
e llk satirin yiiksekliginin ikinci satirin yiiksekligine orani 0,2 veya daha

kiiciikse, iki satir birlestirilerek tek bir satir haline getirilir [19] .
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satirbasg:

Onemli bir yéntem =

SALITSONU o eeerersrnsnnias
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bu calismada gelistirilmistir

Sekil 4.3 Latin Harfleriyle Ornek Satir Belirleme [19]
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Sekil 4.4 Osmanlica Yazida Ornek Satir Belirleme

4.4 Satir Parcalama (Kelime/Harf Gruplarimin Tespiti)

Satir belirleme islemleri tamamlandiktan sonra ‘Satir Pargalama-SP’ iglemleri
dedigimiz, her bir metin satirindaki kelimelerin tespit edilmesi gerekmektedir. Bu
asamada ilk olarak satirin iist ve alt siirlar arasinda yatay baslangi¢c noktasindan
baslanarak dikey dogrultuda tarama yapilir. Osmanlica’da sagdan sola, Latin
alfabesinde ise soldan saga tarama yapilir. SB’de oldugu gibi sadece beyaz
piksellerden olusan siitunlar gecilir, siyah piksel iceren ilk siitun, karakterin
baslangicit olarak kabul edilir. Tarama islemine devam edilerek tamami beyaz
piksellerden olusan ilk siitun ise kelime/harf grubunun sonu kabul edilir. Bu islem
tim satirlara, satir basindan sonuna kadar uygulanarak belgedeki kelimelere
ulagilmis olur. Latin alfabesi ile yazili dokiimanlarda karakter araliklar1 ve kelime
araliklar1 standart oldugundan SP ile kelimelerin elde edilmesi kolaydir. Ancak
Osmanlica yazilarda karakter bosluklar1 standart degildir. Harfler genelde bitisik
yazildigindan karakterlerin ayr1 ayr1 pargalanmasi zordur (Bkz. Sekil 4.5 (a)). Diger
taraftan bazi kelimeler ise bitisik yazilmayan harfler nedeniyle iki veya daha fazla
parcadan olusabilmektedir (Bkz. Sekil 4.5 (c)). Ayrica bazi durumlarda dikey yonde

uzantis1 birbirinin {istline gelen harflerden dolay1 beyaz piksel siitununa
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rastlanmadigindan kelime boslugu tespit edilemez ve pargalama gergeklesmez.
Boylece iki farkli kelime, iki resim gibi algilanmasi gerekirken, tek bir resim gibi
islem gorebilir (Bkz. Sekil 4.5 (b)). Bu yiizden Latin alfabesinden farkli olarak,
Osmanlica’da karakteri tespit etmek yerine kelime ya da harf grubunu tespit etmek,

anlamsal ¢ikarimin gerekli olmadig1 durumlarda daha dogru bir islem olacaktir.

M 31:(g_5ul CJ;)‘

(@) (b) (©
Sekil 4.5 Taranmis Osmanlica Belgeden Elde Edilen Ornek Harf Gruplar

Elde edilen harf gruplarinin ¢evresel bosluklardan arindirilmasi gerekir. Bunun icin
gorilintliniin resim matrisi, alt iist ve yanlardan taranarak tamami 1’lerden olusan
(yani tamamen beyaz piksel igeren) satir ve siitunlar hari¢ tutularak; siyah piksel
iceren ilk satir ve siitunun numaralari1 belirlenip bir alt matris olusturulur. Bu alt

matris, resmin ¢evresel bosluklarindan arindirilmis seklinin sayisal formudur.

4.5 Alan Etiketleme (Harf Gruplarimin Etiketlenmesi)

SP isleminden sonra ‘Alan Etiketleme’ yapilir. Bu asama satir pargalama isleminden
sonra elde edilen kelime ya da karakter\harf gruplarina birer etiket ismi ya da etiket

numarasi verilme islemidir.
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5. BENZERLIK MATRISi

Belgelerde karakter veya harf gruplarina ulasildiktan sonra karakterlerin bilgisayar
tarafindan taninmasi ve belgenin siniflandirilabilmesi i¢in optik karakter tanima
(OCR) ya da benzer nesneleri gruplandirmak i¢in kiimeleme (clustering) islemlerine

gecilir.

Kiimelemede ilk asama nesnelerin birbirlerine olan benzerlik ya da farkliliklarinin
hesaplanarak bir matrise alinmasidir. Bu matrise ‘‘Benzerlik (veya Farklilik) Matrisi
(BM)*> adi verilir. Oncelikle uygun bir &6zellik ¢ikarma ydntemiyle resimlerin
belirleyici 6zellikleri bir vektore aktarilir ve bu vektorler iizerinden resimler arasi

benzerlik puanlar1 hesaplanir.

Ozellik ¢ikarma tekniklerinden biri asagida anlatilmistir.

5.1 Ozellik Cikarma (Feature Extraction)

Ozellik ¢ikarma; goriintii iizerinde baz1 dlgiimler yaparak, goriintiiniin 6zelliklerini

¢ikarmak ve bunlari bir 6zellik vektoriine aktarmaktir.

SP den gelen goriintii dikey ve yatay olarak taranip, goriintiiye iliskin Dikey
Tanimlama Vektori (DTV) ve Yatay Tanimlama Vektori (YTV) elde edilir. Bu
vektorler karakterlerin dikey ve yatay yonlerde sikistirilmis seklidirler. Resmin boyut
ozellikleri ortadan kalktigindan, ayni karakterin farkli boyutlardaki goriintiilerinin

ozellik vektorleri birbirine benzerdir.

Ozellik Vektorleri

Goriintii Ozellik Cikarma (DTV YTV’ler) Karsilastirma Moduli
—_—> Modlu (Benzerlik Matrisi)

!

X=(X1, X2,s Xim)

Sekil 5.1 Benzerlik Matrisinin Asamalari
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DTV’ yi elde etmek i¢in goriintiiniin her siitunu sol alt koseden baglamak iizere dikey
olarak taranir. Bu islem sonunda 6rnek ‘C’ (Bkz.Sekil 5.2) karakterinin ilk siitunu
icin ‘001111100’ dizisi bulunur. Bu dizinin ardisik 0 ve 1’ leri teklestirmek suretiyle
‘010’ dizisi elde edilir. Tiim siitunlar i¢in bu islem tekrarlandiginda DTV,
bulunur. Bu vektorde ardisik birbirine esit vektor elemanlarinin teklestirilmesi ile de
DTV elde edilir. Ayni islemler yatay dogrultuda tekrarlandiginda ise YTV elde
edilmis olur [19].

0011100
1000001 010 01010 o
1000000 — hod e
- ] 1000000 101 101 bty
H ¢ 1000000 101 01010 []
- 1000001 01010
0100010 DTV= {010, 01010, 101,
0011100 T 01010}
+
—»
—> YTVasee= {010, 01010, 101,
yiv — 10, 10, 10, 101,
igin —> 01010 010}
;> —
—
— YTV= {010, 01010 101, 10,
— 101, 01010, 010}
—>

Sekil 5.2 ‘C’ Karakteri Icin DTV ve YTV’ nin Elde Edilisi [19]

Bu yonteme benzer olarak Tan ve arkadaslar1 (2006), goriintiideki siyah-beyaz
gecisleri yerine yatay ve diisey her siradaki siyah ¢izgi sayilarina (hareketliligine)
gore oOzellik c¢ikaran bir yontem Onermislerdir [1]. Bu ydntemde SP den gelen
karakterin resim goriintiisiinde, her siitundaki dikey ¢izgi hareketliligi
(Vertical Traverse Density - VTD) ile her satirdaki yatay ¢izgi hareketliligi
(Horizontal Traverse Density - HTD) birer vektor seklinde alinarak karakter

resimlerinin goriintii 6zellikleri ¢ikarilir.
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HTD(s) = 2122222221 11111111111112222222222212

S VTD(s) = 2222233333333333222221

HTD(v) = 222222222222222222222221111111111111

V VTD(v) = 11111 1111111112222111112222111111111

Sekil 5.3 "S" ve "V Karakterleri Icin HTD ve VTD’ nin Elde Edilisi [1]

Ornekte "S" ve "V" karakterleri icin, goriintiiniin satirlar1 {ist satirdan baslayarak
asagiya dogru her satir yatay sekilde taranir. Satirlardaki dogru parcasi sayilari
sirastyla alinarak Sekil 5.3°deki gibi HTD vektorii olusturulur. Benzer sekilde, VTD
soldan saga dikey tarama ile elde edilen bagka bir vektordiir. Sekil 5.3’de yatay ve
dikey hat kesimleri, ilgili HTD ve VTD altinda kiigiik kareler olarak temsil

edilmistir.
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6. KUMELEME (CLUSTERING)

Herhangi bir veri setini belli yontemlerle analiz ederek daha onceden isimleri belli
olmayan gruplara ya da alt gruplara ayirma islemine ‘Kiimeleme (Clustering)’ denir.
Kiimelemede en 6nemli nokta, kiime i¢i benzerliklerin olabildigince yiiksek, kiimeler

arasindaki benzerligin ise olabildigince diisiik olmasidir.

Kiimeleme analizi ilk kez 1939 yilinda Tryon tarafindan kullanilmistir. 1960’1
yillardan sonra kullanimi yayginlasmistir. 1963 yilinda Robert Sokal ve Peter
Sneath’in yazdig1 “Sayisal Siniflandirma Ilminin Temelleri” adli kitap bu alanda

onemli bir adim olmustur [40].
Kiimeleme isleminin adimlar1 asagidaki gibidir.

1) Daginik yapida bulunan veri setlerinden aliman ve hangi gruba ait oldugu

bilinmeyen nesnelere ait 6zelliklerin ¢ikarilmasi.

2) Uygun bir benzerlik 6lgiisii ile degiskenlerin birbirlerine olan uzakliklarinin

hesaplanmasi (Benzerlik ya da farklilik matrisinin olugturulmasi).

3) Benzerlik matrisindeki bilgilere gore, tercih edilen bir kiimeleme ydntemiyle

verilerin uygun sayida kiimelere ayrilmasi.

6.1 Kiimeleme Analizinde Benzerlik\Uzakhk Olciileri

Nesneleri kiimelerken, aralarindaki benzerligin bulunmasi i¢in degisik uzaklik
olgiileri kullamlir. Bu &lgiilerden bazilari: Oklid (Euclidean Distance), Pearson,
Manhattan, Minkowski uzaklik élgiileridir. Bu calismada kullanilan dlgii *Oklid”’

uzaklik olgiistidiir.
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6.1.1 Oklid Uzakhk (Euclidean Distance) Olciisii

Oklid uzaklig1 en sik kullanilan uzaklik dl¢iisiidiir.

Oklid uzaklik élgiisii kullanilarak, p boyuta sahip iki birim arasindaki uzaklik :

formiiliiyle hesaplanir.
Xy 1. birimin k. degisken degeri .
X, : j. birimin k. degisken degeri .
d (i ,J ) : 1. ve j. birimin birbirine olan uzaklig .

i=1,...,n; j=1,...,n ve k=1,...,p dir. (n birim ve p degisken sayisidir).[39]

6.2 Kiimeleme Yontemleri

Kiimeleme yoOntemleri hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri — (bolmeli

yontemler ) ve hiyerarsik kiimeleme yontemleri olarak iki kategoride incelenebilir.

6.2.1 Bolmeli Yontemler (Hiyerarsik Olmayan Yontemler)
Bu metotlar, n adet birimden olusan veri setini baslangicta belirlenen k<n olmak
tizere ‘k’ adet kiimeye ayirmak i¢in kullanilir. B6lmeli yontemler arasinda en yaygin

olant ‘‘K-Ortalamalar’’ (K-Means) yontemidir.

6.2.1.1 K-Ortalamalar Kiimeleme Yontemi (K-Means)

K — Ortalama tekniginde, islemler su sira ile yapilir:
1. 1Ilk olarak baslangi¢ kiime merkezleri rastgele ‘k’ adet olarak segilir.

2. Birimler, kiime merkezlerine olan uzakliklarina gbre en yakin kiimelere
atanir. Ayni gruptaki degiskenlerin ortalamalar1 alinarak yeni kiime

merkezleri olusturulur.

3. Degiskenlerin en yakin olduklar1 kiime merkezlerine atamalari tekrar yapilir.
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4. Bu islemler yeni kiime merkezlerine gore kiime elemanlarinin yerleri

degismez olana kadar tekrarlanir.

6.2.2 Hiyerarsik Kiimeleme (Hierarchical Clustering) Yontemleri

Hiyerarsik yOntem, benzerlik matrisini kullanarak birbirine en yakin (uzaklik
degerleri en kiigiik) nesneleri birlestirmeye dayanmaktadir. Baslangigta her nesne ya
da gozlem ayr bir kiime olarak kabul edilir. Daha sonra birbirine en yakin iki kiime
yada gozlem birlestirilerek yeni bir kiime elde edilir. Boylece kiime sayist bir
azaltilmis olur. Yeni kiimelerden birbirine en yakin olanlar tekrar birlestirilerek her
adimda kiime sayist azaltilmig olur. Bu islemler tekrarlanarak tek bir kiime elde
edinceye kadar devam edilir. Hiyerarsik kiimeleme teorik olarak tek bir kiime
kalincaya kadar devam etmesine ragmen bu istenen bir durum degildir. Kiimeleme
isleminin nerede durdurulacag: onemlidir. Istenilen kiime sayisna ulasinca ya da
kiimeler arasindaki uzaklik dnceden belirlenmis bir esik degerini asinca kiimeleme

islemi sonlandirilir [28].

Bu teknikte eger i ve j nci birimler birlestirilmis ise birlestirilen kiimenin k’ninci

kiime ile iliskisi uzaklik Slgiitii olarak,

dyip =min(d,;,d,)

k(i,j)
biciminde ifade edilmektedir.

Esitlikte; dk(,., 5+ K’ninct kiimenin daha once olusan i. ve j. kimelere olan

uzakhigim, d,; :k’ nmei kiimenin i’nci kiime ile olan uzakligin,

d y - K minci kiimenin j’nei kiime ile olan uzakligini gostermektedir [28].

Hiyerarsik ayristirma sirasinda, “aga¢ veri yapist” olarak da bilinen dendrogram
kullanilir. Dendrogram, hiyerarsik kiimeleme teknigiyle elde edilen kiimelerin

gorsellestirilmesini saglar. Sekil 6.1 de 6rnek bir dendrogram yapisi goriilmektedir.
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Sekil 6.1 Ornek Dendrogram [39]

Benzerlik Matrisini olusturan elemanlarin kiimelenmesi igin {i¢ farkli uzaklik birimi
kullanilir. Bir elemanin bir 6nceki adimlarda olusturulmus yeni kiimeye olan uzakligi
hesaplanirken, kiimedeki elemanlarin en yakinina gore birlestiren yontem tek
baglant1 (single linkage), kiimedeki elemanlarin en uzagina gore birlestiren yontem
tam baglanti (complete linkage), kiimedeki elemanlarin uzaklik ortalamasina gore

birlestiren yontem ise ortalama baglant1 (average linkage) ad1 verilir.
Bu calismada ortalama baglanti yontemi kullanilmistir.

6.2.2.1 Ortalama Baglant1 (Average Linkage)

Uzakliklardan ya da benzerliklerden olusan N*N kare matriste minimum uzaklikta
olan kiimelerin birlestirilmesiyle olusturulan yeni kiimenin diger kiimelere olan
uzakliklari, yeni olusturulan kiimedeki elemanlarin  agirlik merkezi ile diger
kiimelerin elemanlarinin agirlik merkezleri arasindaki uzakliklardir. Elde edilen yeni

matriste ise, birbirine en yakin olan kiimeler birlestirilir.
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7. DOKUMAN SINIFLANDIRMA

Diinya bilgi cagina girdiginden beri gelisen iilkelerde insanlar tarafindan kullanilan
bilginin miktar1 ¢ok hizli bir sekilde artmaktadir. Bu bilgileri saglikli bir sekilde
kullanabilmek ve kisa siirede erisebilmek i¢in birbirleri ile iligkili olan bilgileri bulup
aym bilgi toplulugu i¢inde toplamak gerekir. Bu da dokiimanlar1 smiflandirmay1
gerektirir [21]. Belge simiflandirmada amag, sinifi belli olmayan bir dizi belgenin

onceden bilinen gruplardan hangisine dahil olacagini belirlemektir.

Belge siniflandirmada ilk olarak belgenin 6zellik vektorlerinin ¢ikarilarak her bir
dokiimanin 6zel bir sekilde elde edilmesi gerekir. Ozellik ¢ikariminda kullanilan

““N-gram’’ ve ‘‘Terim Frekans’’ istatistikleri en yaygin yontemlerdendir

7.1 N-Gram Model

N-gram, bir karakter (harf) blogunun ‘n’ adet karakterden olusan dilimidir. N-gram
tabanli siiflandirma yontemi, dokiiman igerisindeki karakter tabanli n-gram’larin
kullanim frekansina dayali bir islemdir [15]. ‘Aym1 smif ya da kategoriye ait
dokiimanlarin benzer n-gram dagilimlar1 vardir’ diisiincesinden ¢ikmustir. {1k kez
Damashek tarafindan elektronik metinlerin benzerligini 6lgmek icin onerilmistir [1].
Dilden ve anlamdan bagimsizdir. Segilen ‘N’ degerine gore ‘2-gram’, ‘3-gram’, ‘4-
gram’ ... vs. seklinde kullanilir. Karakter n-gram veya kelime n-gram olarak da

uygulanabilmektedir.

Karakter n-gram i¢in, 6rnek climlemiz; * Belge Siniflandirma’ ise :

2-gramlar : ‘Be’, ‘el’, ‘lg’, ‘ge’, ‘e ’, © S’, ‘Sv’, ‘in’, ‘nr’, 1f”, fl’, ‘la’, ‘an’, ‘nd’,

‘dr’, ‘ir’, ‘rm’, ‘ma’

3-gramlar : ‘Bel’, ‘elg’, ‘Ige’, ‘ge ’, ‘e S’, * Sr’, ‘Sin’, ‘inr’, ‘mif’, “1ifl’, ‘fla’, ‘lan’,
‘and’, ‘ndr’, ‘dir’, ‘irm’, ‘rma’

4-gramlar : ‘Belg’, ‘elge’, ‘Ige °, ‘ge S’°, ‘e Sr’, * Sm’, ‘Sinr’, ‘mif’, ‘mfl’, ‘ifla’
‘flan’, ‘land’, ‘and1’, ‘ndir’, ‘dirm’, ‘irma’
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Kelime n-gram i¢in Ornek climlemiz ‘‘Bu c¢alisma goriintii isleme ve belge

swniflandirma tizerine yapumigtir’’ ise:

kelime 2-gramlar : ‘Bucalisma’, ‘calismagoriintii’, ‘goriintiisleme’, ‘islemeve’,

‘vebelge’, ‘belgesimiflandirma’, ‘simiflandirmatizerine’, ‘izerineyapilmigtir’

kelime 3-gramlar :‘Bucaligmagoériintli’, ‘calismagoriintiiisleme’, ‘gdoriintiiislemeve’,
‘islemevebelge’,‘vebelgesiniflandirma’, ‘belgesiniflandirmaiizerine’,

‘siniflandirmaiizerineyapilmistir’

Egitim kategorisini olusturan veri setinin ve siniflandirilacak her bir dokiimanin n-
gram frekans istatistikleri ¢ikarilir. Yani her n-gram’in ilgili belgede ve ilgili veri
setinde ka¢ kez gectiginin istatistigi tutulur. Dokiimanda bulunan n-gramlar en
yiiksek frekanstan en diisiik frekansa dogru siralanarak 6zellik vektorleri elde edilir.
Daha sonra eldeki ozellik vektorleri uygun bir smiflandiriciya verilerek belge

siiflandirilir.

7.2 Terim Frekanslari

Bu temsil yonteminde metinler igerdikleri terimlerin frekanslariyla ifade edilir. Bu
terimler kelimelerin kendileri, kokleri ya da karakter gramlar olarak belirlenebilir. Bu
yonteme gore satirlarinda metinlerin, siitunlarinda terimlerin yer aldigi bir matris
olusturulur. Matrisin [i, j] goziinde i. metinde j. kelimenin ka¢ kere gectigi bilgisi
tutulur. Matrisin satir sayis1 metin sayisina, siitun sayisi ise tiim metinlerde gecen

farkli kelimelerin sayisina esittir [45] (Bkz.Sekil 7.1).

S » i
1) 85 we 1 D, D,, ...D,, : Dokiimanlar
% -l Wn T, T,,..Ty : Dokiimanlarda
D, d,; dy, ... d, LAz it
: = : gecen farkli terimler
B dlgoy o iy
\ /

Sekil 7.1 Ornek Terim Frekans Matrisi
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Ornek: Metnin kelime frekanslariyla ifadesi

““Kardemir Karabiik, Besiktas karsisinda 2-0 galip, Fenerbahce Kasimpasa 2-2
berabere ve Trabzonspor, Caykur Rize karsisinda 3-2 galip”’.

Tablo 7.1 Metnin Kelime Frekans ve Oran Olarak Ifadesi

Kelimeler Frekans | Oran
Kardemir 1 0.043
Karabiik 1 0.043
Besiktas 1 0.043
karsisinda 2 0.086
2 4 0,174
- 3 0.13
0 1 0.043
galip 2 0.086
Fenerbahcge 1 0.043
Kasimpasa 1 0.043
berabere 1 0.043
ve 1 0.043
Trabzonspor 1 0.043
Caykur 1 0.043
Rize 1 0.043
3 1 0.043

Yukaridaki tabloda, bir belgeyi temsilen verilen 6rnek metinin kelime frekanslar1 ve
kelime gecis sayilarin belgedeki toplam kelime sayisina orani sirastyla ““ V*°  ve
“Voran  vektorlerine aktarildiginda, belgeyi tanimlayan 6zellik vektorleri asagidaki

gibi olusur.

V=(1112431211111111)
Voran=(0.043,0.043,0.043,0.086,0.174,0.13,0.043,0.086,0.043,0.043,0.043,0.043,0.043,0.043,0.043,0.043)
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7.3 Smiflandirma Yontemleri

7.3.1 Naive Bayes (NB)

Naive Bayes Siniflandirma teoremi adim Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes'ten
(yak. 1701 - 1761) alir [18]. Dokiiman siniflandirmada ¢ok sik kullanilan ve diger
siiflandiricilara gore daha dogru sonuglar veren bir yontemdir. Dokiimanin ait

oldugu smif, kelimelerin ve siniflarin birlesik olasiliklar1 kullanilarak belirlenir.

Bayes teoreminin genel ifadesi (1) deki gibidir.

P(B/A).P(A)

P(A/B) = TPB) €Y)

P(A|B) : B olayr gerceklestigi durumda A olaymin meydana gelme olasiligidir.
P(BJA) : A olay1 gergeklestigi durumda B olayinin meydana gelme olasiligidir.

P(A) ve P(B) : A ve B olaylarinin olasiliklaridir [18].

Naive Bayes teoremini dokiiman siniflandirma problemine uygulayalim. Elimizde n
adet smif oldugunu farz edelim (S;, S,,..., S;;). Herhangi bir sinifa ait olmayan bir
veri ornegi X, verilen siniflara ait olma olasilig1 en yiiksek degere sahip olan sinifa
atanir. Sonug olarak, Naive Bayes smiflandirici bilinmeyen 6rnek X’ 1, S; smifina

atar. Her veri 6rnegi X, m boyutlu 6zellik vektorleri ile gosterilir.
X = (Xla XZa- cey Xm)

Ozelliklerin hepsi aymi derecede dnemlidir ve birbirinden bagimsizdir. Bir 6zelligin
degeri bagka bir 6zellik degeri hakkinda bilgi igermez. X 6rneginin S; sinifinda olma

olasilig1 (2) deki gibidir [15].

P(X/S).P(Sy)
P(X)

P(S:/X) = (2)
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7.3.2 Destek Vektor Makinesi (DVM)

DVM 1960 I yillarin sonunda Vladimir Vapnik ve Alxey Chervonenkis tarafindan
gelistirilmis istatistiksel tabanli bir makine 6grenmesi yOntemidir. Son yillarda
ozellikle veri madenciliginde degiskenler arast Orilintiiniin  bilinmedigi veri
setlerindeki smiflandirma problemi i¢in kullanilir. Temel olarak iki boyutlu
problemlerin ¢6ziimii i¢in diisiiniilmiis, daha sonra ¢ok boyutlu ve dogrusal olarak
ayrilamayan problemlerin ¢oziimiine de genellestirilmistir. DVM egitim esnasinda
gdzlemlenmemis yeni verileri de sorunsuz olarak siniflandirabilmektedir. Bu yoniiyle

diger siniflandirict yontemlere gore iyi bir alternatif olmaktadir.

DVM dogrusal olarak ayrilabilecek verileri ayirabilen sonsuz sayidaki dogrudan
marjini en yliksek yapacak dogruyu se¢cmeyi hedefler. Dogrusal olarak ayrilamayan
veriler dogrusal olarak ayrilabildikleri daha yiiksek boyutlu bagka bir uzaya tasinir ve

bu uzayda optimum ¢alisan bir hiper diizlem bulmaya ¢alisir [44].

Sekil 7.2 Dogrusal Olarak Ayrilabilen iki Simifli Siniflandirma Problemi [44]
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Girdi Uzay Ozellik Uzay

Sekil 7.3 Dogrusal Olarak Ayrilamayan Verilerin Yiiksek Boyutlu Uzaylara
Tasinmas1 [44]

7.3.3 K-En Yakin Komsuluk (K-EYK)
Dokiimanlar1 6zellik uzayindaki en yakin ‘k’ sayida 6rneklerine gore siniflandiran
bir danigsmanli 6grenme teknigidir. Nesneler arasindaki uzaklik hesabi i¢in genellikle

oklid uzaklig1 kullanilir.

Siniflandirilmak istenen 6rnegin sinifi belirlenirken egitim kiimesinde o ornege en
yakin olan k adet 6rnek secilir. Segilen 6rnekler en ¢ok hangi sinifa ait ise ilgili test

ornegi de o smifa dahil edilir [21].

Bu metodun en biiyiik avantaji1 basit olmasidir. Ayn1 zamanda giiriiltiilii veriye kars1
direnglidir ve egitim dokiimanlarinin sayisi fazla ise daha iyi sonug verir. K-en yakin
komsulugun dezavantaji smiflandirma i¢in harcanan siirenin ortalamanin iizerinde
olmasidir. Bu siirenin uzun olmasinin sebebi olarak herhangi bir 6n hazirlik veya
O0grenme fazi uygulanmamasi soylenebilir [21]. Diger dezavantajlari ise sdyle
siralanabilir: ‘k’ parametresine ihtiya¢ duyar, en iyi sonucun alinabilmesi i¢in hangi
uzaklik dl¢timiiniin uygulanacag: ve hangi 6zelliklerin alinacagi bilgisi agik degildir,
tim dokiimanlar vektorel olarak temsil edilir ve sorgu dokiimanm ile diger

dokiimanlar arasindaki kosiniis benzerligi hesaplanir.
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Ornegin k = 3 igin yeni bir eleman siniflandirilmak istensin. Bu durumda eski

siniflandirilmis elemanlardan en yakin 3 tanesi alinir. Bu elamanlar hangi sinifa

dahilse, yeni eleman da o smifa dahil edilir. Mesafe hesabindan genelde 6klit

mesafesi (euclid distance) kullanilabilir. Asagida verilen ve O&zelliklerine gore 2

boyutlu koordinat sistemine yerlestirilmis olan 6rnekleri ( Sekil 7.4 (a) ) ele alalim.
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K-EYK yontemine gore Sekil 7.4 (b) de yeni bir liyenin geldigini diisiinelim ve Sekil

7.4 (c) deki gibi bu yeni gelen {iyenin en yakin oldugu 3 komsu tiyeyi tespit edelim.
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Sekil 7.4 (c)
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En yakin 3 iiyenin iki tanesi yuvarlak liyeler olduguna gore yeni iiyemizi Sekil 7.4

(d) deki gibi siniflandirabiliriz.

Sekil 7.4 (d) K-EYK Ornek Smiflandirma  [37]

Bunlarin disinda Rastgele Orman (Random Forest), Ogrenmeli Vektér Kuantalama
(Learning Vector Quantization), Regresyon (Regression), Yapay Sinir Aglar
(Artificial Neural Networks) ve Karar Agaglart (Decision Trees) gibi teknikler de

siniflandirma uygulamalarinda siklikla kullanim alan1 bulunmaktadir.
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8. UYGULAMA VE MATERYAL

Bu calismada materyal olarak, Tiirkiye Biiyiik Millet Meclisi (TBMM) Kiitiiphane ve
Arsiv Hizmetleri Bagkanligi’nin resmi web sitesinden [42] resim formatinda taranmis
tic farkli siniftan (roman, sosyoloji, tarih) 50’ser tane olmak iizere toplam 150 belge
ile calisilmistir. Her bir veri setinin 35°er sayfas1 egitim, 15’er sayfasi ise test verisi

olarak kullanilmustir.

Modelin gelistirilmesi i¢in yazilim materyali olarak iki hazir programdan

yararlanilmigtir.

8.1 Kullanilan Yazilimlar

Kod yazimi ve uygulamalarin c¢alistirilmasi i¢cin ““MATLAB’’ paket programi,
belgelerin siniflandirilmasi igin ise bir makine dgrenmesi yazilimi olan ‘“WEKA™’

programi kullanilmastir.

8.1.1 Matlab

“MATLAB>> program1 (Matrix ve Laboratory kelimelerinin birlesimiyle
isimlendirilmistir) matematiksel tabanli bir sayisal hesaplama ve miihendislik
yazilim paketidir. MATLAB matris islenmesine, fonksiyon uygulama ve ¢izimlerine,
algoritmalar uygulanmasina, kullanici arayiizii olusturulmasina ve diger dillerle
yazilmig programlar ile etkilesim olusturulmasina izin verir. C, C++, Java, ve

Fortran dillerini igerir [36].

Her tiirlii grafiksel sonucun alinmasina izin verdigi i¢in kullanim alani ¢ok genistir.
Ozellikle dogrusal cebir, sayisal analiz 6gretiminde ve goriintii isleme alaninda
calisan bilim adamlar1 arasinda popiilerdir. Ayrica istatistik, miihendislik, ve
ekonomi gibi alanlarda oldugu kadar endiistriyel isletmelerde de yaygin olarak

kullanilmaktadir.
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8.1.2 Weka

Weka, makine 6grenimi amaciyla 1993 yilinda, ‘‘University Of Waikato’’ tarafindan
gelistirilmis ve "Waikato Environment for Knowledge Analysis" kelimelerinin bas
harflerinden olusmus yazilimin ismidir. Giliniimiizde yaygin kullanimi olan ¢ogu
makine 6grenimi algoritmalarini icermektedir. Java dilinde gelistirilmis olmas1 ve
kiitiiphanelerinin ‘jar’ dosyalari halinde geliyor olmasi sayesinde, JAVA dilinde
yazilan projelere kolayca entegre edilebilmesi kullanimini daha da yayginlastirmistir.
Weka, tamamen modiiler bir tasarima sahip olup, icerdigi 6zelliklerle veri kiimeleri
tizerinde gorsellestirme, veri analizi, is zekasit uygulamalari, veri madenciligi gibi
islemler yapabilmektedir [36]. Veri On islemesi (data preprocessing), regresyon
(regression), smiflandirma (classification), kiimeleme (clustering), 6zellik se¢imi
veya Ozellik c¢ikarimi (feature extraction) da Weka’ nin yapabildigi islemlerden
bazilaridir. Ayrica bu islemler sonucunda ¢ikan neticelerinde gorsel olarak
gosterilmesini saglayan goriintiileme (visualization) araclari bulunmaktadir [37].
Weka yazilimi, kendisine 6zgii olarak bir ‘.arff ° uzantis1 ile gelmektedir. Temel

olarak asagidaki temel islemler Weka ile yapilabilir:

1. Smiflandirma (Classification)
2. Kiimeleme (Clustering)
3. Iliskilendirme (4ssociation)

Ayrica Weka kiitiiphanesinde veri kiimelerini i¢eren dosyalar lizerinde ¢alisan ¢ok
sayida hazir fonksiyon bulunmaktadir [36]. Bu c¢alismada ‘Belge Siniflandirma’

asamasinda Weka programindan yararlanilmistir.

8.1.2.1 ‘Arff’ Dosya Yapisi

Ingilizce, ‘‘Attribute Relationship File Format’” kelimelerinin bas harflerinden
olusmustur. ARFF dosya yapisi, Weka'ya 6zel olarak gelistirilmistir ve dosya, metin
yapisinda tutulmaktadir. Dosyanin ilk satirinda, dosyadaki iliski tip (relation)
tutulmakta olup ikinci satirdan itibaren de veri kiimesindeki ozellikler (attributes)
yazilmaktadir. Ozelliklerin hemen ardindan veri kiimesi yer alir ve veri kiimesindeki
her satir bir 6rnege (instance) isaret etmektedir. Ayrica veri kiimesindeki her 6rnegin

her 6zelligi arasinda da virgiil ayraci kullanilmaktadir.
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8.2 Uygulama

Ilk olarak resim formatindaki taranmis belgeler, ikililestirme (Binarization) ile

sayisal ( 0-1) forma getirilmistir.

8.2.1 Iikililestirme
Ikililestirme i¢cin MATLAB’ 1 hazir ‘im2bw’ fonksiyonu kullanilmis, esik degeri
olarak orta seviye secilmistir. Bu fonksiyonun ¢iktisi, resmin siyah noktalar1 i¢in 0,

beyaz noktalar1 i¢in 1 degerlerini iceren iki boyutlu bir matristir.
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Sekil 8.1 Osmanlica ‘y’ Harfi ve Ikili (Binary) Matrisi

38



8.2.2 Satir Belirleme (SB)

Eski Tiirkge belgelerde satir belirleme i¢in Latin alfabeyle yazilan belgelerde
kullanilan yontemler gecgerlidir. Fakat Latin alfabesinde kismen karsilasilan satir
aralarindaki karakter alt veya iist noktalarini igeren piksel satirlarinin ayri bir satir
olarak algilanmasi, Eski Tiirkge ile yazilan belgelerde (Osmanlica’nin karakter
Ozelliklerinden dolay1) daha biiylik bir sorun olarak karsimiza c¢ikmaktadir.
Ikililestirme adimindan gelen matrise uygulanan islemin algoritmas: asagidaki

gibidir.
Algoritmanin girdileri :
I(m,n) : mxn boyutlarindaki resim tabanli bir dokiimana iligkin ikili (binary) matris.

th : Dokiimanda tespit edilen satirlarin yiiksekliklerinin en biiylik satir

yiiksekligine oranini belirleyen alt esik degeri.

Algoritmanin yerel degiskenleri:

hist(m): Resimdeki piksel satirlarina iligskin siyah piksel sayilarinin tutuldugu dizi.
Algoritmanin ¢iktisi :

r(k,2) : Dokiimandaki ‘k’ adet gercek satira iliskin piksel satir1 baslangigc—bitis

indisleri matrisi.

1. I matrisini olusturan her piksel satirina iligskin siyah piksel sayilarini hist

dizisinde sakla.

2. hist dizisinde basi ve sonu 0 ile belirlenmis olan say1 bloklarinin baslangic¢ ve
bitis indislerini r matrisinde sakla (bu bloklar siyah piksellere sahip piksel

satirlar1 olup, dokiimandaki gercek satirlar1 belirlemektedir).

3. 2. adimda olusturulan r matrisini taramak suretiyle en yiiksek gercek satirin
piksel sayisini hesapla (r matrisinde r(i,2)- r(i,1) degeri, dokiimanin i. satir

yiiksekliginin satir piksel sayisi cinsinden degerini verir).

4. r matrisindeki her satir i¢in;
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a. Satir yiiksekligi, en biiyiik satir yiiksekliginin th katindan daha biiyiik ise

bu satir1 gegerli bir satir olarak isaretle.

b. Satir yiiksekligi, en biiyiik satir yiiksekliginin th katindan daha kiigiik ise,

bu satir1 gegersiz bir satir olarak isaretle.
5. 4. adimda belirlenen her gegersiz satir i¢in;

a. Gegersiz satir, bir iistteki gecerli satira, alttaki gecerli satirdan daha yakin
ise bu satir1 istteki satir ile birlestir (listteki gegerli satirin alt sinirini

genislet).

b. Gegersiz satir, bir alttaki gegerli satira daha yakin ise bu satir1 alttaki satir

ile birlestir (alttaki gecerli satirin {ist sinirin1 genislet).

Eski Tiirk¢e alfabesindeki bazi karakterlerin alt ve {istlerine konan noktalama
isaretlerinden dolayr satir tarama isleminde siyah satir bloklarindan bazilarinin
yiikseklik degerleri kiigiikk c¢ikmaktadir. Algoritmanin belirledigi satirlarin gercek
birer satir olmasi; dokiimandaki en yiiksek satirin satir yiiksekliginin belirli bir esik
degeri (uygulamada 0.2 olarak se¢ilmistir) ile carpilmasi sonucu c¢ikan deger ile
yapilan bir karsilagtirma sonucu belirlenmektedir. Algoritmanin 4. adiminda yapilan
bu karsilastirma sonucunda yiiksekligi ¢cok kiiciik ¢ikan gecersiz satirlar, kendisine en

yakin satirin bir uzantisi olarak diisiiniiliip bu satira eklenmektedir (5. adim).

Ornek olarak Sekil.8.2 deki satir i¢in, algoritma tarafindan iki farkli satir belirlemesi
yapilmistir. Kirmiz1 ¢izgiler arasinda belirlenmis olan ana (gercek) satir, her biri
stfirdan farkli sayida siyah piksel igeren piksel satirlarindan olugur. Bu satira iliskin
son piksel satirmin ardindan, tamamen beyaz piksel iceren az sayida satir yer
almakta; bu satirlarin da altinda mavi c¢izgi ile belirlenmis olan ve yiiksekligi ¢ok
kiiclik olan bir bagka satir belirlenmistir. Mavi ¢izgi ile belirlenen satirin yiiksekligi,
dokiimandaki en yiiksek satirin esik degeri (¢h) ile ¢arpilmasi sonucu ¢ikan degerden
kiiciik olacagindan algoritma tarafindan gegersiz satir olarak isaretlenmis ve bu satir

kendisine en yakin gecerli satir ile birlestirilmisir.
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o (53 sl 08 Gk & S

Sekil 8.2 Satirlarin Belirlenmesi

piksel satir no hist dizisi
0 0
1 6
2 10
3 18
4 40

Gergek satira iligkin
— siyah piksel degerleri

65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75

Ara bosluk (siyah piksel
icermeyen satirlar)

Uzant satira (gegersiz
satira) iliskin siyah piksel
degerleri

SO XX ODODONAEA:

Algoritma tarafindan olusturulan r matrisinin ilk ve son durumu :

70 | 73 :> 85 | 112

SB islemlerinde karsilan diger bir zorluk da ‘kef’ S harfi gibi, {ist uzantist bir
onceki satirin alt sinirii ihlal eden harflerdir. Bu durumda ard arda gelen iki satir

tek bir satir gibi algilanabilmekte ve SB islemi hatali sonu¢ vermektedir.
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8.2.3 Satir Parcalama (SP)

Bir 6nceki boliimde anlatilan satir belirleme (SB) algoritmasiyla resim formatinda
taranmis belgedeki satirlar belirlenip bu satirlara iliskin bilgiler (baslangig, bitis
piksel satir numaralar1) bir matriste saklanirken, satir pargalama (SP) algoritmasi ile
de bu bilgileri kullanip, her satir i¢in benzer islemler (satir igindeki kelime ve/veya
harf gruplarini belirleme) yapilmis ve bu harf gruplari resim dosyalari olarak

kaydedilmistir.
Algoritmanin girdileri :

I(m,n) : mxn boyutlarindaki resim tabanli bir dokiimana iliskin ikili matris.

r : Dokiimandaki satirlarin baglangi¢ ve bitis piksel satir numaralarini igeren
matris.
th : Satirda belirlenen harf gruplar1 arasindaki boslugun, en biiylik bosluga

oranini belirleyen alt esik degeri.
Algoritmanin yerel degiskenleri:

hist(n) : Satirlarin piksel siitunlarina iliskin siyah piksel sayilarinin tutuldugu dizi.
ch(k,2) : Satirda belirlenen k adet harf grubunun baslangi¢c ve bitis piksel siitun

numaralarinin tutuldugu matris.
Algoritmanin ¢iktisi :

Dokiimanin satirlarinda belirlenen her kelime (veya harf grubu), kayipsiz bir resim

dosyasi (bmp) olarak saklanir.
r matrisini tarayarak, dokiimandaki her bir satir i¢in;

1. Satirin her piksel siitununa iliskin siyah piksel sayilarin1 hesapla ve hist

dizisinde sakla.

2. hist dizisinde bas1 ve sonu 0 ile belirlenmis olan bloklarinin basglangi¢ ve bitis
indislerini ch matrisinde sakla (bu bloklar siyah piksellere sahip piksel

stitunlar1 olup, satirdaki harf gruplarini temsil etmektedir).
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3. 2. adiminda olusturulan ch matrisini taramak suretiyle harf gruplar1 arasi
bosluklarin en biiyiik degerini hesapla (ch(i,2)- ch(i+1,1) degeri, satirin i. ve i+1.
harf gruplar1 arasindaki bosluk uzunlugunun siitun piksel sayis1 cinsinden

degeridir).
4. ch matrisindeki her harf grubu arasi1 bosluk i¢in;

a. Harf gruplar aras1 bosluk, en biiyiikk bosluk uzunlugunun th katindan daha

biiyiik ise bu boslugu gegerli kabul et.

b. Harf gruplar arasi bosluk, en biiylik bosluk uzunlugunun th katindan daha
kiigiik ise bu boslugu gecersiz kabul edip, iki harf grubunu birlestir.

5. 1 ikili resim matrisi, r satir bilgileri matrisi ve ch harf gruplari matrisindeki
bilgileri kullanarak satira iliskin belirlenen her harf grubuna ait alt matrisi bir

resim dosyasi olarak sakla.
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ch(2.2) : 2. harf grubu bitig piksel
situn numarasi

ch{2.1) - 2. harf grubu baslangig
piksel satir numarasi

r(5.1) : 5. satir baglanqgi¢ piksel satir numarasi
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Sekil 8.3 Satir Pargalama Islemi
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Ornek olarak Sekil 8.3’deki dokiimanda belirlenmis olan kelime (harf grubu),
dokiimanin 5. satirmin 2. kelimesidir. MATLAB f{izerinde tiim dokiimana iliskin

sayisal ikili matrise I dersek, kelimeye iligkin alt matris,

I(r(5,1):r(5,2),ch(2,2):ch(2,1))

seklinde ifade edilir. Bu alt matris MATLAB’in imwrite fonksiyonuna parametre
olarak verilerek kelimenin\harf grubunun bir resim dosyasi olarak saklanmasi

saglanmis olur.

SP iglemiyle tek bir resimden olusan her bir Osmanlica belge, icerdigi harf gruplar
sayisinca kiiciik resim dosyalarina doniistiiriilmiis olmaktadir. Satir pargalamadaki
basar1 orani, sistemin dogru calismast yada hata oraninin az olmasinda cok
onemlidir. Bir sonraki adimda elde edilmis olan harf gruplarinin isimlendirilmesi

(etiketleme) yapilacaktir.

8.2.4 Alan Etiketleme (Harf Gruplarimn Isimlendirilmesi)
SP islemiyle elde edilen harf gruplarinin resimlerine; ait oldugu sinif, belge numarasi
ve harf grubu numarasini iceren dosya isimleri verilmistir. Harf gruplarimin

resimlerine verilen dosya isimleri;
simif_ismi-belge no-sira_no.bmp

formatindadir. (Ornegin; roman-1-002.bmp dosyasi, roman sinifina ait 1 numaral

belgeden elde edilmis 2. harf grubuna iligskin resim dosyasidir Bkz.Sekil 8.4).

ch=

roman-1-002.bmp

Sekil 8.4 Ornek Harf Grubu Resmi ve Dosya Ismi
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8.2.5 Benzerlik Matrisi
Calismamizin bir sonraki asamasi, harf gruplarinin goriintiilerini birbirleriyle
karsilagtirarak, resimler arasi benzerlik puanlarini hesaplamak ve benzer resimleri

yani farkli yerlerde gecen ayn1 kelimeleri kiimelemektir.

Osmanlica’nin yapisal 6zelliginden dolayi, yazi icerisinde karakterler kalinlik olarak
degisebilmekte, ayn1 karakterin degisik konumlarda, degisik kalinliklar
olabilmektedir ya da bir karakter farkli formlarda yazilabilmektedir. Bu sebepten
farkli boyutlardaki iki resmin, ayni kelimeyi igerse dahi sayisal goriintii matrisleri
farkli olabilir ve bilgisayar bunlar1 farkli resimler olarak algilayacagindan yanlis
etiketleme yapilmis olur. Bu da DI’ nin, Osmanlica i¢in ¢dzmesi gereken 6nemli
problemlerindendir. O halde her bir resmin sayisal goriintiisiinii temsil eden boyuttan
bagimsiz, 6zellik vektorlerine ihtiya¢ vardir. Bu yiizden resimlerin 6zellik vektorleri
tespit edilerek ikili kombinasyonlar halinde karsilastiriir ve elde edilen

benzerlik/farklilik puanlar1 ‘Benzerlik Matrisi’ ne alinir.

Calismamizin harf gruplarindan 6zellik ¢ikarma asamasinda Boliim 5.1 de anlatilan
yontem [1] kullanilmis ve her bir resim iki farkli vektor (Dikey Tarama Vektorii,

Yatay Tarama Vektoril) ile tanimlanmugtir.
8.2.5.1 YTV ve DTV Algoritmalar

e Yatay Tarama Vektorii (YTV) : Herhangi bir ikili resmin yatay tarama
vektorii; resmi olusturan piksel satirlarindaki toplam ¢izgi sayilarini igeren
vektordiir. Ayni satirda yer alan kesintisiz siyah piksel bloklarinin her biri bir

cizgi olarak nitelendirilir.

o Dikey Tarama Vektorii (DTV) : Herhangi bir ikili resmin dikey tarama
vektorii; resmi olusturan piksel stitunlarindaki toplam ¢izgi sayilarinmi igeren
vektordiir. YTV tanimindaki ile benzer sekilde; aymi siitunda yer alan

kesintisiz siyah piksel bloklarinin her biri bir ¢izgi olarak nitelendirmektedir.
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8.2.5.2 Benzerlik Matrisinin Olusturulmasi

Her bir resme ait 6zellik vektorleri (DTV - YTV) elde edildikten sonra resimler arasi
benzerlik puanlarinin ¢ikarilmasi islemine gegilmistir. ‘n’ adet resimden olusan veri
setinde, ikiserli gruplar halinde tiim resimler birbirleriyle karsilastirilarak resimler

aras1 benzerlik/farklilik puanlar1 (hata puanlart - P;;, 1 < i,j < n) hesaplanmis ve

ij»
sonuglar bir matris haline getirilmistir. Benzerlik matrisi olusturulurken sirasiyla

asagidaki iglemler gergeklestirilmistir.

1. Tlk resmin DTV si ile ikinci resmin DTV si arasindaki hata puanmma PD9Y,
diyelim. DTV vektorlerinin vektdor elemanlar1 karsilagtirilarak, farkli

degerlere sahip elemanlar icin hata puanina bir eklenerek PD?, hesapland.

2. 1lk resmin YTV si ile ikinci resmin YTV si arasindaki hata puam da PY?9,

olsun. PYY, de PHY, ile benzer sekilde hesapland.

3. 1k iki resmin DTV ve YTV leri +1 ve -1 ydnde kaydirilarak, yukarida
anlatildig1 sekilde sirastyla PD}, , PD%,, PY1,,ve PY%, hesapland:.

4. DTV ve YTV ler i¢in hesaplanan tiger farkli hata puanindan minimum olanlar
almarak toplandi. Ek olarak iki resmin DTV leri arasindaki uzunluk farki

(Dfark ) ve YTV leri arasindaki uzunluk farki (¥Vfq,) da eklenerek genel
hata puant (P42) hesaplandi.

Py, = min(PDY,) + min(PY7,) + Digric + Ygark , 0<m<2

5. Aym islem ilk resimle tim resimler arasinda tekrarlanarak
Pi3,P13,P14....,P1,  bulunur. Bu degerler benzerlik matrisimizin ilk

satirini olustururlar.

6. Matrisimizin simetrik bir kare matris ve asal kosegen elemanlarinin 0 oldugu

aciktir. Pjj=0 ve P;j= Pj
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7. Benzer sekilde Pjiy1) Piivz) Pi(i+3) - Pin (1 <i<n) puanlann da
hesaplanarak bulunan tim degerler benzerlik matrisine (‘BM’) yerlestirildi

(Bkz.Tablo 8.1).

Tablo 8.1 Benzerlik Matrisi

0 £, B, A B,
f)21 O f)23 ‘P24 })2}1
sy | B P O R P,
Py P By O B

|~ nl I)nZ . . ])n(nfl) O |

Benzerlik matrisi olusturma algoritmasinin  akis diyagrami  Sekil 8.5°de

gosterilmistir.
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BASLA i=1

i. resmin yatay tarama vektoriini (ytv) olustur

V

i. resmin dikey tarama vektoriinii (dtv) olustur

i=it+1

i<=n
(toplam resim say1s1)

j=i+l

m(i,j) degerini hesapla
(1vej. resimler arasindaki benzerlik puani)
m(j,i)=m(i,j)

j=i
\
E
j<=n
V H
E

Sekil 8.5 Benzerlik Matrisi Sematik Algoritma Diyagrami

48



8.2.6 Kiimeleme (Harf Gruplarinin Kiimelenmesi)

Calismamizda kiimeleme i¢in MATLAB paket programinin hazir ‘/inkage (average)’
ve ‘cluster’ fonksiyonlar1 kullanilmigtir. Bu asamada veri setinin tamami bir havuzda
toplanarak, birbirine benzer ya da ayni olan harf gruplar1 kiimelenmis ve ayni
kiimedeki elemanlarin ortak birer kiime numarasi almasi saglanmistir. Kiimeleme
isleminden once yaklasik 24000 resimden olusan farkli kiime sayisi, kiimeleme
sonrasinda 7911 adede diismiistiir. Boylece veri setimizdeki ayni (veya benzer) harf
gruplariin ayni sembolle ifade edildigi bir sayisal bilgi havuzu elde edilmistir.
Sonug olarak roman, sosyoloji ve tarih simiflarina ait belgeler kiimeleme islemiyle,
resim formatindan sayisal kiime numaralarini igeren metin formatina

dontstiirilmiistiir (Bkz.Sekil 8.6).
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s> kL ’l..x. 3 o jite 233 510l ai ol ay pebs

e el B o5 s G i c3tiad sl saThe o2

r's-"] GE Jr s oy guady e s.i".ﬁ 356 _ F )l;
.

4.‘)1# ettt Ny Py del g3 q,L_I q;_.\‘;jt:;y'b

62 }‘“i\{ o 03002 01846

Sekil 8.6 Osmanlica Belgenin Harf Gruplarma Ayristirlmast ve Kiime

Numaralarindan Olusan Metin Belgesine Dontistiiriilmesi
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8.2.7 Dokiiman Siniflandirma Asamasi
Baslangicta resim formatinda bulunan Osmanlica belgeler, yukarida anlatildig
sekilde harf gruplari/kelimeler yerine sayisal kiime numaralarini igeren metin

belgelerine doniistiiriildiikten sonra dokiiman siniflandirma agsamasina gecilmistir.

Bizim tezimize gore; daha Onceki caligmalarda metin formatindaki belgelerde
uygulanan kelime frekans ya da n-gram istatistikleri ile siniflandirma yontemleri,
resimlerin kiime numaralarinin yan yana yazilmasiyla elde edilen metin goriiniimlii
belgelerde de calisabilir. Metin formatindaki bir dokiimanda ayn1i ASCII koduna
sahip iki karakterin ayni1 harfi simgelemesi, resim formatl bir dokiimanda ayni kiime
numarasina sahip iki resmin ayni (veya ¢ok benzer) harf gruplarini simgelemesi ile

Ozdestir.

Bu diisiinceden hareketle, veri setinin tamaminda harf gruplarimin sayisal kiime
numaralari, ASCII kodlar1 yerine kullanilarak harf gruplarinin frekanslar ¢ikarilmis

ve dokiimanlarin elde edilen 6zellik vektorleri ile siniflandirma yapilmistir.

Veri setini olusturan roman, sosyoloji ve tarih simiflarina ait dokiimanlarin 35’er
tanesi egitim verisi, kalan 15’er tanesi de test verisi olarak ayrilmigtir. Son olarak
eldeki ozellik vektorleri ‘arff” formatina donistiiriilmiis ve WEKA programiyla
siniflandirma islemi tamamlanmistir. WEKA da temel siniflandirma yontemi olarak
Naive Bayes ile ayni zamanda‘Cross — Validation (CV)’ ve ‘Percentage Split’
secenekleriyle uygulamalar yapilmigtir. Ayrica ‘Attribute Selection’ filtresi segilerek
ve se¢ilmeden ayri ayri smiflandirmalar gergeklestirilmistir. Tim c¢alistirmalarin

karsilastirmali sonuglar1 Bolim 9. da ayrintili olarak verilmistir.

WEKA vyapilan smiflandirmalarin  haricinde, farkli bir smiflandirma da soyle
yapilmistir: Her dokiimanin kelime frekanslarini iceren oOzellik vektorleri oklid
uzaklik kullanilarak roman, sosyoloji ve tarih smiflarinin 6zellik vektorleriyle
kargilastirtlmistir.  Test verisini olusturan ve dnceden sinift bilinmeyen dokiimanlar

bahsi gecen ii¢ siniftan kendisine en yakin olan smifa atanmustir.
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9. SONUC

9.1 Test Sonuclar

Weka programinda yapilan siniflandirmalarda siniflandirict yontem olarak ‘Naive
Bayes’ secilmistir. ilk calistirmada roman, sosyoloji ve tarih siniflarindan 50’ser
adet belgenin 35’er tanesi egitim seti olarak girilerek sistem egitildi ve bahsi gegen
ii¢ sinifa ait 15’er adet belge ‘supplied test set’ secenegi ile sisteme tanitildi, ardindan
siniflandirma islemi gerceklestirildi. Toplam 45 belgeden olusan test setinde 2’ser
tanesi roman ve sosyoloji siniflarindan, 3 tanesi ise tarih sinifindan olmak iizere

toplam 7 hata ile siniflandirma tamamlanmistir. Basar1 oran1 %84,4 diir.

Preprocess | Classify | Cluster | Assocate | select atirbutes | visualze|

Classifier
Nalveﬂayes
Test options Classifier output
Use training set | === Predictions on test split ===
@) Supplied testset | Set...
| insc#, actual, predicted, error, probability distributior
*) Cross-validaton  Folds |10 1 2 1:roman + w1 1] 0
Percentage split % |66 2 ? l:roman + %1 0 0
3 2 l:roman L 1] 0
[ Mors,options. ] 4 2 l:rcman + %0.887 0.095 0.017
5 ? 1:roman + w1 0 0
(Nom) dass - ‘ & ? 1:roman + *1 0 0 —
2 iroman *0. .
o : ; Tomm s oeemze o Twask
4 5 it 5 P a test verileri
Rl et (oot fooptions) 10 ? l:roman + *1 0 0
3t N 3 e 0 0
12 2 1:roman + %1 a 0
13" 7 2:sosyoloj + 0 w1 0
147 ? 3:tarih + 0 0 b !
15 ? l:roman 4 %] 1] 0
16 2 2:s303yoloj + 0 s B 0
17 ? 2:sosyoloj + 0 *] 0
ie ? 2:sosyelo] + 0 Lt | 0
19 ? 2:soayoloj + 1] *1 0
20* ? 1:roman + %] a 0
21 ? 2:sosyclo] + 0 *] 0 2
o - sosyoloji
22 7 2:sosyolo] + 0 *1 0
23 2 2:s08yoloj + 0 s0.941 0.0s9 Sfinaait
24 2 2:sosyoloj + 0 ] 0 test veriler
25" ? 3:tarih + 0 1} *]
26 7 2:sosyolo] + 0 *1 0
27 ? 2:sosyoloj + 1] 1 0
28 ? 2:soayoloj + 0 L ! 0
29 ? 2:sosyoloj + 0 *] 0
30 ? 2:sosyelo] + 0 *1 0
31 ? 3:tarih + 0 1] *1
32 ? 3:tarih + 0 1] *1
- B ? 1:roman + *0.934 0 0.068
34 ? 3:tarih + 1] 0 *)
35 ? 3:tarih + 0 1] *1
36 2 3:tarih + 0 0 L §
37 ? 3:tarih + 0 0 *1 tarih
3e” ? 2:sosyolo] + 0.002 *0.995 0.002 sinifina ait
39* 2 2:isoayoloj + 0 *1 0 test verileri
40 ? 3:tarih + 0 1} o J
41 ? 3:tarih + 1] 0 o5 &
42 ? 3:tarih + 1] 0 Lt 2
43 ? 3:tarih * 0 0 *1
44 ? 3:tarih + 0 a *1
45 ? 3:tarih + 0 0 .31

Sekil 9.1 ‘Suplied Test Set’ (35+15) ile Smiflandirma Sonuglar
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Ikinci ¢alistirmada 10’lu ‘Cross-validation (CV(10))’ segenegi tercih edildi. Tiirkge
de ‘Capraz Dogrulama’ olarak isimlendirilen bu yontemde veri kiimesi rastgele ‘n’
adet esit alt gruba ayrilarak birinci grup test, digerleri egitim verisi olarak alinir ve
siiflandirma yapilir. ikinci adimda bir sonraki alt grup test, geriye kalan digerleri
egitim verisi olarak alinir ve yeni bir siniflandirma yapilir. Bu islemler n tane alt grup
icin ayn sekilde tekrarlanir. Sistemin genel basaris1 bu sonuglarin ortalamasi alinarak
hesaplanir. Literatiirde sik¢a kullanilan ‘n’ degeri 10° dur. Calismamizda ii¢ siniftan
50 ser, toplamda 150 adet belge CV yoOntemiyle siniflandirildi ve %84 basar1 orani
elde edildi. Elde edilen sonuglarin ekran goriintiisti ve karsilastirma matrisi Sekil 9. 2

de gosterilmistir.

=== Stratified croas-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 126 24 3
Tncorrectly Classified Instances 24 1é %
Kappa statiastic 0.76

Mean absolute error 0.1045

Root mean squared error 0.3165

Relative absolute error 23.5039 %

Recot relative sgquared error 67.1421 %

Total Number of Instances 150

=== Detailed Accuracy By Class ===

IP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.72 0.06 0.857 0.72 0.783 0.877 roman

0.94 0.09 0.839 0.94 0.887 0.957 sosyoloji

0.86 0.09 0.827 0.86 0.843 0.909 tarih
Weighted Avg. 0.84 0.08 0.841 0.84 0.838 0.914

== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as
36 7 7| a = roman

147 2 | Db = sosycloji

S5 243 | c = tarih

Sekil 9.2 CV (10) ile Smiflandirma Sonuglari
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Uciincii calistirmada veri setinin tamami kullanildi ve bu veri setinin Weka
tarafindan belirli bir oranda egitim ve test verisi olarak ayristirilmasina olanak
saglayan ‘Percentage split’ secenegi isaretlendi. Bizim uygulamamizda verinin %70
egitim seti, %30 test seti olarak ayristirilmasi i¢in gerekli parametre sisteme girildi ve
siniflandirma gergeklestirildi. Test verisinin sinif bilgileri, 6nceden sisteme verilmis
oldugu icin sistem siniflandirmay1 yapar ve elindeki sonucglara gére dogruluk oranini
belirler. Bu c¢alistirmada dogru siniflandirilan belge orani %82.2 olarak bulundu.

Elde edilen sonucglarin ekran goriintliisii ve karsilastirma matrisi Sekil 9.3’de

gosterilmistir.

=== Summary ===
orrectly Classified Instances 37 82.2222 % I
ncorrectly Classified Instances g 17.7778 %
appa 3atatistic 0.7333

Mean absolute error 0.1254

Root mean squared error 0.3483

Relative absolute error 28.2072 %

Root relative squared error 73.8306 %

Total Number of Instances 45

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.667 0.1 0.769 0.667 0.714 0.807 roman

1 0.065 0.875 1 0.933 0.982 sosyoloji

0.813 0.103 0.813 0.813 0.813 0.852 tarih
Weighted Avg. 0.822 0.09 0.818 0.822 0.817 0.877

=== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as
10 2 3| a = roman

014 0| b = sosyoloji

3 013 | c = tarih

Sekil 9.3 ‘Percentage Split’ ile Siniflandirma Sonuglari

Bundan sonraki c¢alistirmalarda, ikinci ve {igiincli ¢alistirmalardaki uygulamalar
‘Attribute selection’ diigmesi tiklanarak tekrarlandi. ‘Attribute selection’ 6zellik
secimi anlamina gelen bir filtredir. Digerlerine gére daha az belirleyici olan etkisiz
ozellikleri tespit eder ve bu oOzellikleri eleyerek, daha az sayida ama etkili olan

ozelliklerle siniflandirma yapar. Boylelikle daha dogru siniflandirma saglar.
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Dordiincli ¢alistirmada CV (10), ozellik se¢im filtresiyle birlikte kullamildi ve
%98.67 basar1 oranina ulasildi. Sonuglarin ekran goriintiisii ve karsilagtirma matrisi

Sekil 9.4 de gosterilmistir.

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

ICorrectly Classified Instances 148 98.6667 %
Incorrectly Classified Instances 2 1.3333 § I
'REppE STAtIStIC e

Mean absolute error 0.0165

Root mean squared error 0.0939

Relative absolute error 3.7105 %

Root relative squared error 19.9092 %

Total Number of Instances 150

=== Detailed Accuracy By Class ===

IP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.98 0 1 0.98 0.99 1 roman

1 0.01 0.98 1 0.99 1 sosyoloji

0.98 0.01 0.98 0.98 0.98 0.999 tarih
Weighted Avg. 0.987 0.007 0.987 0.987 0.987 1

F== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as
49 0 1| a = rcman

050 0| b= sesycloji

0 149 | ¢ = tarih

Sekil 9.4 CV (10) + “Attribute Selection’ ile Siniflandirma Sonuglari
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Besinci calistirmada ‘Percentage split” ozellik se¢im filtresi ile birlikte kullanildi.
Siiflandirma basari oran1 %91,1 olarak bulundu. Sonuglarin ekran goriintiisti Sekil

9.5 gosterilmistir.

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===
orrectly Classified Instances 41 91.1111 %
ncorrectly Classified Instances 4 8.8889 % I
appa statistic {111

Mean absolute error 0.0569

Root mean squared error 0.2035

Relative absolute error 12,7929 %

Root relative aquared error 43,1393 §

Total Number of Instances 45

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.8 0 1 0.8 0.889 1 roman

1 0.0865 0.875 1 0.933 1 sosyoloji

0.938 0.069 0.882 0.938 0.909 0.991 tarih
Weighted Avg. 0.911 0.045 0.919 0.911 0.91 0.997

== Confusion Matrix ===

a b ¢ <-- classified as
12 1 2| a = roman

014 01| b sosyoloji

0 115 | c = tarih

Sekil 9.5 ‘Percentage Split’ + “Attribute Selection’ ile Siniflandirma Sonuglart
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Weka ile yapilan testlerin karsilagtirmali sonug tablosu Tablo 9.1 de verilmistir.

Tablo 9.1 Weka’da Yapilan Testlerin Karsilagtirmalt Sonuglar

Sekil SmifI : Roman Sinif IT : Sosyoloji Simif III: Tarih Gen.Bas.
Yontem
No + - + - + - Oram
Suplied Test Set 9.1 13 2 13 2 12 3 %84.4
CV-(10) 9.2 36 14 47 3 43 7 %84
Percentage Split
. 1 14 1 %822
9470-%30 9.3 0 5 0 3 3 %82,
CV (10) + Attribut
(10) + Attribute] o, | 49 1 50 0 49 1| %9867
Selection
P t Split +
creentage Spit o5 | 12 3 14 0 15 1| %ol
Attribute Selection

Yapilan siniflandirma ¢alismalarinda Tablo 9.1 de goriilecegi gibi en yiiksek basari
oran1 ‘CV (10) + Attriute Selection’ yontemiyle elde edildi. Kullanilan yontemler
‘Attribute Selection’ filtresiyle birlikte alindiginda smiflandirma basar1 oraninin
arttigi  gozlemlenmektedir. Sistem egitildikten sonra girilen test verileri ile
siniflandirma yapan ‘Suplied test set’ segeneginde de modelimizin oldukc¢a iyi bir

basar1 orani ile calistig1 gdzlenmistir.

WEKA da yapilan siiflandirmalarin haricinde, MATLAB ortaminda ger¢eklenen ve
harf grubu frekans analizi ile siniflandirma yapan yontemimizde, egitim setindeki her
bir belgedeki harf gruplarinin frekansi birer vektdrde tutulmus ve aynmi smifa ait
belgeler icin ilgili vektorlerin ortalamasi sinifi temsil eden bir 6zellik vektori olarak
elde edilmistir. Ardindan test verilerinin 6zellik vektorleri simif 6zellik vektorleri ile
oklid uzaklig1 bazinda karsilastirilmis ve ilgili belgeler en yakin siniflara atanmustir.

Bu yontemde %69’ luk basar1 oran1 yakalanmustir.
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9.2 Tartisma ve Oneriler

Bundan onceki c¢alismalarda metin formatindaki belgelerde uygulanan dokiiman
isleme ve dokiiman siniflandirma yontemleri bu tezde resim formatindaki Osmanlica
belgelere uygulanmistir. Metin formatlh belgelerde, kelimeler bilgisayar tarafindan
ASCII kodlariyla taninmasina karsilik bu calismada harf gruplarinin resimleri
bilgisayara tanitilmis ve her resim adeta bir karakter gibi algilatilarak, kelime
frekans analizi  yerine harf grubu frekans analizi ile dokiiman siniflandirma
yapilmustir. Boylece savundugumuz tezin Osmanlica arsiv belgelerinde ¢aligabildigi
gosterilmistir. Elde edilen yiiksek basari oranlart modelin dogru ve gelistirilebilir

oldugunu kanitlamaktadir.

Ulkemizin sahip oldugu zengin Osmanli arsivlerinin énemli bir kisminin elektronik
ortama aktarilmig olmasina ragmen tasnifin hala elle yapildig: diislintildiigiinde,
sundugumuz ¢aligmanin ve ileride gelistirilerek kullanima uygun hale getirilmesinin
onemi ortaya c¢ikmaktadir. Ozellikle el yazis1 belgelerde smiflandirma yapabilen

modellerin gelistirilmesi de ¢ok 6nemli bir ihtiyagtir.

Kurdugumuz modelde, anlamsal (semantik) analiz yapilmadan belgenin goriintiisii
tizerinden siniflandirma yapildigi i¢in ortaya konan bu model Osmanlica haricinde

Arapca, Cince, Ibranice gibi farkli dillerde de ¢alisabilir.

Model hazirlandiktan sonra uygulamanin calistirilmasi, intel Core i.7, 3.4 GHz
islemcili ve 8,0 GB ana bellek kapasitesine sahip bir makinayla 5 saatte

tamamlanmistir.

Dokiiman isleme asamasinda, belge sayist ile parga sayisi (harf gruplarinin resim
sayis1) dogru orantili olarak artar ancak kiimeleme sathasinda parca sayisi ile
benzerlik matrisinin boyutu karesel olarak artar. Bizim calismamizda 150 adet
belgede yaklasik 24.000 parca elde edildigi i¢cin benzerlik matrisi 24.000 x 24.000
boyutlarinda olup 576.000.000 eleman i¢ermektedir. Daha biiyiik hacimlerdeki veri
setlerinde muhtemel performans problemlerini ortadan kaldirmak igin paralel

programlama teknikleri uygulanabilir.

Uygulamada karsilastigimiz ve ileriki ¢alismalarda gelistirilebilecegine inandigimiz

diger noktalar sunlardir:
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Model birka¢ modiilden olusur (SB, SP , Kiimeleme, BM ve Siiflandirma
gibi). Her modiiliin kendi i¢inde ihmal edilebilecek kiiciik hatalar, zincirleme
birbirlerine eklenerek sistemin biitiiniinde ¢arpimsal oranda biiyiir ve genel

bir hataya sebep olabilir.

Dokiiman siniflandirmada oncelikle ‘Kelime 2-gram’ teknigi secilmis fakat
uygulamada istenilen basar1 oranina ulasilamadigi goriilmiistir. Bunun
nedeni olarak; kiimeleme asamasinda bazi 6zel durumlarda, ayni iki harf
grubunun ayni kiime numarasini almamasinin sonuca etkisinin biiyiik oldugu
tespit edilmistir. Ayrica kelime-gram tekniginin basarist veri hacminin
biiyiikliigii ile dogru orantilidir. Veri setinin hacmi arttikca bir kelime
grubunun Dbirlikte gecme sikligi (frekans) artacak boylece dokiimanin

bilgisayar tarafindan dogru taninma olasilig1 daha fazla olacaktir.

Cografya, Anatomi, Matematik vb. gibi sekil ve resim i¢eren dokiimanlarda

bu sekillerin ayristirilabilmesi i¢in 6zel ¢oziimler iiretilmelidir.

Bu tezde matbu dokiimanlar iizerinde ¢alisilmistir. El yazist ile yazilmig
dokiimanlarda, yazi1 karakterleri yazan kisiye gore degistiginden ve satirlarin
cogunlukla diiz bir hat ilizerinde olmamasindan dolayr SB ve SP daha zor
calisacaktir. Bunun icin dile 6zgii kurallar isletilerek parcalamanin daha

saglikli yapilmasi saglanabilir.
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