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MATEMATIKSEL SEMBOLLERIN TANINMASINA YONELIK YENI BiR
ALGORITMA

Ceyhun Cakar
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisu
Elektrik-Elektronik Muhendisligi Anabilim Dali

Matematiksel ifadelerin Tanima (MiT), matematiksel ifadelerin bilimsel yazindaki
yayginligi nedeniyle dnemli bir gerekliliktir. Standart Yazi Tanimanin (SYT) aksine
MiT'de simgeler yatay olarak siralanmazlar ve yakin biyiklikte olmayabilirler.
Sonug olarak, matematiksel ifadelerin taninmasi standart yaziya gore ¢ok daha
zor olabilir. Bu nedenle giiniimiizde MIT {izerine yapilan akademik calismalar
etkin olarak devam etmektedir. Bu tez c¢alismasi, Simge Ayristirma, Simge
Tanima ve Yapisal Coziimleme algoritmalarindan olusan Istatiksel Orlintii Tanima
temelli cevrimdisi bir MIT sistemi ©nermektedir. Ayrica, Simge Tanima
asamasinin dogrulugunu ve hizini arttirmak icin tezde Yetim-Piksel-Orani/Yerel-
Yetim-Piksel-Orani (YPO/YYPOQO) olarak isimlendirilen yeni bir istatistiksel nitelik
ailesi 6nermektedir. YPO/YYPO nitelikleri simgeyi olusturan siyah piksellerin,
beyaz pikselleri ne sekilde c¢evrelediklerine goére tanimlanirlar. Bu tezde
YPO/YYPO nitelikleri kullanilarak olusturulmus bir nitelik vektérinin, sistemin
yabanci simgeleri tanima basarisini ve tanima hizini 6nemli dlgude artirabilecegi
diger yaygin nitelik vektorleri ile kargilastirilarak incelenecektir. Bu amagla,
YPO/YYPO nitelik vektort tg farkh siniflandirma yontemi (Kstar, MLP, KNN) ile
siniflandirilip elde edilen sonuglar tanima hizi ve dogrulugu acisindan diger iki
yaygin nitelik vektoérii (3 x 3 Bitmap, dalgacik) ile karsilastirilacaktir. Onerilen
cevrimdisi MIT sistemi Java tabanli Weka yazilim paketi kullanilarak

gergeklestirilmistir.
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ABSTRACT
A NEW ALGORITHM FOR RECOGNITION OF MATHEMATICAL SYMBOLS

Ceyhun Cakar
Baskent University Institute of Science and Engeenering

Electrical and Electronics Engeneering Department

Mathematical Expression Recognition (MER) is an important requirement in
science because of the prevalence of the mathematical expressions in the
science literature. The symbols are not lined up horizantally and their size may
not be similar in MER in contrast with Standart Text Recognition (STR). Thus,
recogniton of the mathematical expression can be very difficult in comparison
with STR. So, academical studies on MER are goes on effectively today. In this
thesis, a software system; which is composed of Symbol Segmentation, Symbol
Recognition and Spatial Analysis steps; are proposed. Also, A new statistical
feature family called Orphan-Pixel-Rate/Local-Orphan-Pixel-Rate (OPR/LOPR)
are introduced. OPR/LOPR features are defined by how black pixels of the binary
image encloses its white pixels. In this thesis, it will be shown that a feature
vector mainly created by using OPR/LOPR can increase significantly the
accuracy of recogniton. For that purpose, OPR/LOPR vector will be compared
with two other common feature vectors.(3 x 3 Bitmap, wavelet) according to their
results of recognition speed and accuracy after its classification with three
different method (Kstar, MLP, KNN). This offine MER sistem have been

implemented using Weka software packet based on Java.

KEYWORDS: mathematical expession recognition, statistical pattern recognition,

feature vector, classification, mult-layer perceptron, orphan pixel rate

Advisor: Associated Prof. Hamit ERDEM, Baskent University, Electrical and
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1 GIRIS

Matematiksel ifadeler bilimsel yazim iginde yaygin olarak kullanilir. Bu ifadeleri
olusturan simgeler standart yazilarin aksine yatay bir hizalama ¢izgisi Uzerinde
siralanmazlar ve genellikle buyUklUkleri birbirlerine yakin degildir. Ayrica,
simgelerin geometrik dizilis ve konumlari, ifade batininin anlamini etkiledigi igin
cozimlenmelidir. Sonug olarak, Matematiksel ifade Tanima, Standart Yazi Tanima
ile ayni temel yontemlere dayanmakla birlikte, kendine 6zel zorluklar icerir ve bu

zorluklara 6zel ek yontemler gerektirir.

SYT ve MIT (izerine 40 yila yakin zamandir arastirma yapiliyor [1]. Bu ¢alismalar
90'h yillarda hiz kazandi. 1985 yilinda ilk surumu ¢ikan Tessaract [2] [3] 1994
yihna kadar Hewlett Packard tarafindan lisansli olarak gelistirildi. Bugin Google
sponsorlugunda ve acgik kaynakl olarak ulasilabilir. Bununla beraber, Tessaract
MIT icin dzellestiriimis bir program degil. 1999 yilinda, FFES ismiyle MIT igin
Ozellestirilmis bir cergeve-kod Steve Smithier tarafindan gelistirildi. Bu kod
FFES/DRACULAE [4] adiyla gelistirimeye devam ediyor ve kendi sitesinden
ucretsiz indirilebiliyor. Suzuki tarafindan 2000'li yillarda gelistirilen Infty Reader [5]
goérme engelli veya gérme bozuklugu olan kisileri hedefleyen ticari bir yazilim.
FFES/DRACULE ile karsilastiriildiginda daha sofistike ama kodlari acik
olmadigindan uUzerinde akademik galisma yapmak daha zor. 2007'de Fink ve
Plotz tarafindan baglatilan ESMERALDA [6][7] projesi, temelde karakter tanima
amagcl olarak ortaya ¢cikmamasina ragmen, yapi bir ek modulle yazi tanimaya
uyarlandi. ESMERALDA, yazi tanimayi istatistiksel siniflandirmayla degil, Gizli
Markov Modelleri (HMM) [6] kullanarak yapiyor.

HMM oruntiyld dogasi geregdi tek boyutlu bir girdiye ihtiyag duyar. MIT (ya da
daha genel anlamiyla karmagik simgelerin taninmasi) iki boyutlu girdi oldugu igin
ham imaji tek boyutlu bir érintiye ceviren bir sizgegten sonra HMM uygulanir.
Oysa HMM'nin yaygin olarak kullanildi§i ses tanimadaki temel avantaji zaten tek
boyutlu bir sayr dizisi olan sesin ek bir igleme tabi tutulmasina gerek
birakmamasidir. Bu yizden MIT icin yaygin olarak kullanilmamaktadir. Yukarida
bahsedilen diger teknikler ise IOT kullanirlar. iOT sisteminde yine iki boyutlu imaj
direk olarak siniflandirlamaz. O imajdan c¢ikarilan nitelikler siniflandirihir. Bu

nitelik gcilkarma asamasi hizli olmali ve simgenin kategorisini belirleyen 6zellikleri
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icermeli (kategorik o6zellikleri) ama diger o6zellikleri (ki bu 6nemsiz ozellikleri
ayirmak zordur) olabildigince az igcermelidir (6rnegin yazma aliskanhgindan gelen
Ozellikler). Simgenin kategorik Ozellikleri nitelik tarafindan ne kadar iyi temsil
edilirse simgenin tanima dogrulugu o kadar artacaktir. Bununla beraber, temelde
birbiriyle ¢elisen bu iki 6zelligi tagiyan bir nitelik bulmak oldukga zordur. Bu tezde
oldukga hizli ¢ikarilabilen ayrica simgenin kategorik 6zelliklerini yogun olarak
tasiyan YPO/YYPO nitelikleri tanitilarak bu nitelikler Gzerine yapilandiriimig bir
algoritma olusturulacaktir. Bdyle bir algoritma sistemin hem hizini hem
dogrulugunu birlikte artirabilecektir. Bu tezde, YPO/YYPOQO'ya dayanan bdyle bir
cevrimdisi bir MIiT sistemi énerilmistir. Bu sistem olarak ti¢ ayri algoritmadan

olusmaktadir [8]:

- Simge Ayristirma
- Simge Tanima

- Yapisal C6zumleme

Simge Ayristirma, islenmek Gzere bitln olarak alinan kod girdisinin onu olusturan
simgelere ayristiriimasidir. Cevrim-digi bir MiT sisteminde kod girdisi, genellikle
matematiksel ifadeler igeren bir imajdir. imaji olusturan simgeler ise rakam,
noktalama isareti ve benzeri matematiksel olarak anlamli orlntiler olarak

tanimlanabilir.

Simge Tanima, ayristirma asamasinda elde edilen simgelerin her birinin, tanimli
kategorilerle eslestiriimesidir. Bu agsamada, her bir simgeden istatiksel nitelikler
(simgeden matematiksel bir fonksiyonun urettigi skaler degerler) cikarilir ve bu
nitelikler bir siniflandirma veya kimeleme ydntemiyle secilen bir kategori

kimesinin elemanlariyla eglestirilir.

Yapisal Cozimleme; taninan simgelerin, birbirleri arasindaki konum ve buyuklik
iliskilerin ¢ézUmlenmesidir. Standart yazi tanimanin aksine; MiT'te Yapisal
Co6zumleme, Simge Tanima kadar dnemli ve zordur. Bu asamada ayrismis ve
taninmis simgeler, bilgisayarca anlamli kodlar olarak yeniden birlestirilirler. MiT'in
bu asamadaki ¢iktist TEX gibi herhangi bir matematiksel isaretleme dili olabilir.
Bu tezde islenen yapisal ¢ozimleme algoritmasi Garain'in [9] makalesinde

tanitilan algoritmanin benzeridir. Her iki algoritmada imajin dik ve yatay olarak
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yinelgen dilimlenmesine dayaniyor. Ancak, Garain algoritmasinda dilimleme
gercek imaj Uzerinde yapilirken, bu tezde dilimleme Simge Ayristirma'nin ¢ikis

verilerden yaratilan bir 1zgara Uzerinde yapiliyor. Bu yaklasim, ayrica tartisiimigtir.

Tezde Simge Tanima algoritmasi sirasinda matematiksel ifadelerin taninmasi igin
farkli bir nitelik vektori kullaniimistir. Ornegin, tanima sisteminin bir simgeyi '2'
veya '6' kategorilerinden biriyle eglestiriimesi gerekiyor olsun. Bunu yapmanin
oldukga iyi bir yolu simgenin yalitilmis bir beyaz piksel alani igerip icermedigine
bakmaktir. Fakat, bu yontemle Sekil 1d, '6' degil '2' olarak algilanir ki '6'
simgesinin bu sekilde yazilmasi olduk¢a yaygindir. Yani, yalitiimis bir beyaz
piksel alaninin var olup olmamasini kategoriler arasi ayirt edici olarak kullanmak
yazarin yazim bicimine oldukga hassastir. Oysa, simgenin yalnizca soldan,
sagdan, ustten ve alttan siyah piksellerle c¢ercevelenip c¢ergevelenmedigine
bakilirsa, '2' ve '6' kategorilerini ayirt etmek icin yazim bi¢iminden bagdimsiz bir
nitelik elde edilmis olur. Sol, sag, alt ve Ust ¢ercevelenme durumlarinin diger
kombinasyonlari kullanilarak benzer sekilde daha fazla nitelik tanimlanabilir.
Tezde bu nitelik ailesi Yetim-Piksel-Orani (YPO) nitelikleri olarak isimlendirilmistir.
YPO nitelik ailesinin imajin tamami yerine belli bir bdlgesi i¢in ¢ikariimasi ile elde
edilen aile ise Yerel-Yetim-Piksel-Orani(YYPO) isimlendiriimigtir. Deneyler
Bolumiunde, bu ailenin tanima dogrulugunu Onemli sekilde artirdigi

gozlemlenebilir.

MiT'in tek bir teze sigmayacak kadar genis bir konu olmasindan dolayi; tez

boyunca girdi resminin agagida belirtilen sinirlamalara uydugunu varsayacagim:

1. Girdi resmi gri-seviye imaji olarak kaydedilmistir ve yeterince temizdir.

2. Girdi resmi; yalnizca 1, 2, 3,4,5,6,7,8,9, 0, +, -, x, (,) simgelerini igerir.

3.  Farkh simgeler, birbirine temas etmezler.

4. Simgelerin hig birinde kopma yoktur.

5. Imaj sadece matematiksel ifadeler icerir. (Matematiksel ve matematiksel
olmayan ifadelerin karmasi dedgildir.)

6. Imaj yalnizca bir matematiksel ifade grubu (tek bir formil gibi) igerir.

7.  Ayni simge icin, genel kabul gormuls yalnizca bir versiyon kullanilimistir.

Tezde varsayilan versiyonlar Sekil 2'de gosterilmistir.



Ayrica, 6nerilen sistem Java (JDK 1.7) ile yazilip derlenmis; Windows 8.1 isletim
Sistemi Uzerinde Eclipse Java EE IDE for Web Developers Luna Release 4.4.0 -
Debug mod'da calistiriimistir. Ayrica bahsi gegen tum siniflandirma yontemleri
icin Weka 3.7.11 kutuphanesi, nitelik vektorlerinden birinde kullanilan dalgacik

donusumu icin JWave 2.0 kullaniimigtir.

Deneylerde kullaniimak Gzere Ug farkh kisiden toplan 4535 6rnek alinmistir. Bu
kisiler deney sonugclarinin verildigi cizelgelerde ceyhun (1508 6rnek), eren (1507
ornek) ve cihan(1520 6rnek) olarak gegmektedir. Bu oOrnekler, tez tarafindan
onerilen YPO/YYPO'da dahil olmak Uzere ug¢ nitelik vektora (YPO/YYPO, 3x3
bitmap imaj, dalgacik dénusimu ciktisi) ile ve bu deneyden bagimsiz olarak ¢

siniflandirma yontemi ile denenmistir (MLP, Kstar KNN).

(a) Simge iki— | (b) Simge iki —
Ornek 1 Ornek 2

(c) Simge Alti — (d) Simge Alti —
Ornek 1 Ornek 2

Sekil 1 iki ve Alti Simgeleri Ornek Simgeleri

o | 2z 3 4

5 ¢ F 8 9

—

Sekil 2 Tezde Varsayilan Kategori Kimesi
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2 [STATIKSEL ORUNTU TANIMA

Bir nesnenin Urettigi ya da igerdigi veri tamamen rastgele degil istatiksel bir kurala
uyuyorsa, bu nesnenin bir értintiye sahip oldugu sdylenebilir. S6z konusu nesne
bir imaj, ses ya da insan DNA'sI olabilir. Sonug olarak bir nesnenin, oruntusune
gore bir kategori kimesinin elemanlariyla eslestiriimesini 6rintd tanima olarak

tanimlayabiliriz. [10].

Yukarida tanimlandigi sekliyle oruntu istatistiksel bir kavramdir. Dogal olarak,
oruntu tanima'ya tamamen istatiksel olarak yaklagilabilir. Bugin oldukg¢a yaygin

olan bu yaklasim Istatistiksel Oriintli Tanima (I0T) olarak adlandiriimaktadir.

iOT'de taninacak nesnenin belirli sayida istatiksel niteligi alinir. Bu nitelikler
birlestirilerek bir nitelik vektord olusturulur [11]. Son olarak bu nitelik vektori

segilen bir siniflandirma yontemiyle siniflandirilir.
2.1 Bayesian Siniflandirici
iIOT'de kullanilan en basit ve en eski siniflandirma yontemi siniflandiricisidir.

0.020

0.015

0.010

0.005 -

0_000 L 1 1 1
100 120 140 160 180 200

Sekil 3 Bayesian siniflandirici igin érnek normalize edilmis cocuk ve yetigkin

dagilimi

Ornek olarak, siniflandiricinin gérevi boyu bilinen kisileri ¢cocuk veya yetiskin
olarak gruplamak olsun. Cocuk ve yetigkinler icin boy dagilim grafigini (1) ve

(2)'deki gibi tanimlanmig olsun.



PDF_ . ,=Gaussian[p=130,0=20] (1)

cocuk

PDF =Gaussian[p=170,0=20] (2)

yetiskin

iki dagihim grafigi Sekil 3'deki gibi 150 cm'de kesisir. Bayesian siniflandirici bu
kesisim noktasini kategori siniri olarak kabul eder. 150 cm'den kisa tum bireyler
siniflandirici tarafindan gocuk, daha uzun olanlarsa yetigkin olarak atanirlar. Tabi
ki bireye ait tek bir nitelik cogu zaman yeterli degildir. Birden fazla nitelik icinde de
bir Bayesian siniflandirici tanimlanabilir. Bu durumda, ayirt edici olarak skaler bir
deg@er degil nitelik sayisina gore bir dogru, yluzey ya da hiper-yuzey kullanilir. En
genel haliyle ayirt edici olarak niteliklerden kategori kimesinin elemanlarina
gotiren her hangi bir fonksiyon kullanilabilir. Bu fonksiyona kernel fonksiyonu

denir.

Bayesian siniflandiricisinin temel problemi pratik uygulamalarda nadiren eldeki
kategoriler icin bir dagilim fonksiyonu bulunabilir. Bu ylzden, burada anlatildidi
sekliyle Bayesian siniflandirici nadiren kullanilabilir. Yine de bu yoéntem I0T'de

pratikte kullanilan yontemler igin saglam bir temel olusturmaktadir.
2.2 Makine Ogrenmesi

Bayesian Siniflandirici'nin  temel varsayimi  nesnenin niteligiyle (veya
nitelikleriyle) ait oldugu kategori arasindaki korrelasyonun tam olarak bilindigidir.
Bu, pratikte nadiren gecerlidir Bu nedenle siniflandiricinin pratikte bu
korrelasyonu ya da tahminde bulunmasina yardim edecek sisteme ait her hangi
bir bilgiyi dgrenmesi gerekir. Bu amacla iOT sistemi gézetimli, gdzetimsiz, veya

zorlamali 6grenme yontemlerinden birini segebilir.
2.3 Goézetimli Ogrenme

Dogru oldugu bilinen bir veri kumesinin siniflandiriclyr  egitmek igin
kullanilmasidir. Bu yapida egitim verileri, test verilerinden ayridir ve sistemin
egitimi, sistem kullanilmaya baslamadan o6nce vyapilir (Sekil 4). Bayesian
siniflandirmada elimizde dagilim fonksiyonlarinin oldugu varsayilmigti. Oysa elde
Cizelge 1'deki gibi kategorileri (cocuk veya yetigkin) ve boylarini bildigimiz bir kisi
listesi olmasi ¢ok daha olasidir. Bu teknikte siniflandirici eldeki bu listeyle egitilir.
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Egitim sonucunda listede olmayan ve yalniz boyu bilinen birinin gocuk mu buyuk

mu olduguna dair bir tahmin yapilabilir.

Cizelge 1 Ornek Egitim Verisi

Nitelik Kategori Nitelik Kategori
114 cm Cocuk 201 cm Yetigkin
151 cm Cocuk 155 cm Yetigkin
129 cm Cocuk 162 cm Yetigkin
130 cm Cocuk 128 cm Cocuk
176 cm Yetiskin 106 cm Cocuk
153 cm Cocuk 131 cm Cocuk
175 cm Yetigkin 109 cm Cocuk
167 cm Yetigkin 180 cm Yetigkin
130 cm Cocuk 193 cm Yetigkin
186 cm Yetigkin 147 cm Yetigkin
172 cm Yetigkin 158 cm Cocuk
145 cm Cocuk 186 cm Yetiskin
K
e
Egitim sl — 2. vmeenes Il I
Verisi EQitim > i itme [T :
e

Oruntd Tanima Sistemi
Sekil 4 Gozetimli Egitim
2.4 Pekigtirmeli Egitim

Gozetimli Egitim'de egitim islemi, tahmin yuritme isleminden ayri olarak ve daha
once yapilir (Sekil 4). Sistem ilk tahmin yurutmesini yaptiginda tamamen
egitilmistir. Bu ancak elimizde dogru oldugu bilinen bir egitim verisi varsa
mumkundur. Eger bdyle bir veri yoksa ama tahminlerinin dogruluguna dair bir geri

bildirim mevcutsa, sistem kendi tahminlerini egitim verisi olarak kullanabilir (Sekil
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5). Baslangigta tahminleri cogu zaman basarisiz olmakla birlikte zamanla tahmin
basarisi artacaktir.

Tahmin
Yurutme Karar
Cevre
Egitim < |
Geri
Besleme

Orintl Tanima
Sistemi

Sekil 5 Pekistirmeli Egitim
2.5 Gozetimsiz Egitim

Makine egitimi igin en kotu durum ne bir egitim verisine ne de ¢evreden gelen
tahminlerin bagarisina dair bir geri beslemeye sahip olmaktir (Sekil 6). Yine de
eger tahmin yurutlilecek olan nesne niteliklerinin benzerliklerini temsil eden bir
Olcek tanimlanmigsa sistem egitilebilir. Sisteme egitim verisi veya geri besleme
yoluyla saglandigi icin, gozetimsiz egitim sistemleri dnce den tanimlanmis bir
kategori kimesine sahip degildir. Bunun yerine gozetimsiz egitim sistemi egitim

ve tahmin yurutme sirasinda kendi olugturdugu kimelere nesneleri atar.

Editim = Tahmin |
9 Yirutme

Sekil 6 Gozetimsiz Egitim
2.6 Naive-Bayes Siniflandirici [12]

Bayes Siniflandirici gozetimli egitim teknidiyle yeniden tasarlanabilir. Yani
elimizde olasilik dagilm fonksiyonlari olmasa da egitim verisi olarak
kullanabilecegimiz bir egitim verisi olabilir. Bayes Siniflandiricinin bu sekilde
degistiriimesi ile Naive-Bayes Siniflandirici elde edilir.
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Bu siniflandirici gegmis egitim verileri 1siginda en olasi (Vv,,) kategori tahminini

(3)'e gére yapar [12].
V.p=argmax VJEvP(v,)H P(a;/V;) )

Ornek olarak, siniflandirici Cizelge 2'deki verilere gére kirmizi, yerli bir SUV

arabayi galinti veya degil olarak siniflandirmasi isteniyor olsun.

Cizelge 2  Naive-Bayes icin Ornek Girdi Meisner'den [12, s. 1] alinmistir.

Ornek No Renk Tip Koéken Kategori (Calinti mi?)
1 Kirmizi Spor Yerli Evet
2 Kirmizi Spor Yerli Hayir
3 Kirmizi Spor Yerli Evet
4 Sari Spor Yerli Hayir
5 Sari Spor ithal Evet
6 Sari SuUv ithal Hayir
7 Sari SuV ithal Evet
8 Sari SuUv Yerli Hayir
9 Kirmizi SuUv ithal Hayir
10 Kirmizi Spor Yerli Evet
p(a,| v,) =2 P [12, 5.1] (4)
n+m

n:V=V, olan egitim verisi sayisi
n.:V=V,ve a=aqa; olan egitim verisi sayisi
p:eski olasilik tahmini (0,5 ile ilklendirilir)

m:sabit (keyfi olarak belirlenir)

Bunun igin, egitim verileri kullanilarak P(Kirmizi | Calint), P(SUV | Calinti),
P(Yerli | Calinti), P(Kirmizi | Degil), P(SUV | Degil) ve P(Yerli | Degil) olasiliklari
(4) kullanilarak hesaplanir. Sonug olarak (5), (6), (7) ve (8)'de gorulen sonuglar
elde edilir.

1+3X%0,5
P(Kirm alint1)=—>=0,31
(Kirmizi|Calinti) =43 (5)



P(SUV|Qalmt1):%:0,43 (6)
P(Yerli|Calmt1)=%=0,43 (7)
P(Kzrm121|Degil)=%=0,56 (8)
P(SUV|Degil):%:O,S6 (9)
P(Yerli|Degil):%=0,56 (10)

Eger keyfi segilen bir arabanin galinti olma veya olmama olasiligi egitse; yani
P(Calint1)=P(Degil)=0,5 ise arabanin Calinti ve Calinti Degil durumu igin

(4)0 kullanihrsa v=Calinti icin 0.037 (11), v=Degil icin 0.069 (12) degerleri
bulunur. Bu durumda 0.069 > 0.037 oldugu icin Naive-Bayes siniflandirici bu

arabanin ¢alinti DEGIL olarak siniflandiracaktir.

P(Cal.)XP(Kirm.|Cal.)xP(SUV|Cal.)xP(Yerli|Cal.)=0,037 (11)
P(De§il)xP(Kirm.|Deil)xP(SUV|Degil)xP(Yerli|Degil)=0069  (12)
2.7 K-Yakin-Komsu (KNN) Algoritmasi [13]

Siniflandirma algoritmalari iginde, ikinci onemli grup 6ge-temelli algoritmalardir.
Kernel algoritmalarinin aksine, bu algoritmalar ayirt edici bir fonksiyon yerine

eldeki verileri ya da verilerin bir kismini direk olarak kullanir.

Bu algoritma grubu igindeki en basit algoritma K-Yakin-Komsu algoritmasidir. X,
Y ekseninde tanimlanmis iki niteligi bulunan ve iki kategoriye gore
siniflandiriimasi istenen Sekil 7'deki sistemi disunelim. Daire ile gosterilen
noktalar 1. kategoriye ait egitim verileri; kare ile gosterilenler ise, 2. kategoriye ait
egitim verileri olsun. Kategorisi bilinmeyen + verisini k=1 igin tahmin etmek
istenirse; +'e en yakin veri bulunur. Buradaki yakinlik tanimi igin iki veri
arasindaki benzerligi temsil eden herhangi bir norm kullanilabilir. Bu oOrnekte,
basit olarak Oklit mesafesi kullanirsak, en yakin komsunun 1. kategoridendir
(daire). Sonug¢ olarak KNN + noktasinin kategorisini 1. kategori (daire) olarak

tahmin edecektir.

10



Eger k=3 olsaydi, + noktasinin kategorisini tahmin etmek i¢in bu veriye en yakin
3 egitim verisi alinir. Figur'de goruldugu gibi bu 3 veriden ikisi 1. kategori biri 2.
kategorisindedir. Baskin olan 1. kategori oldugu icin KNN + nesnesini yine daire

olarak siniflandirir. Bu islem her tek k sayisi igin uygulanabilir.

KNN oldukg¢a basit bir ydontem olmasina karsin, hem kendisi hem de turevleri

pratik uygulamalarda yaygin olarak kullanilirlar.

Sekil 7 K-Yakin-Komsgu (KNN)
2.8 Kolgomorov Mesafesi ve Entropi Temelli Uzaklik Olgiimii [14]

Su ana kadar tartisilan tim algoritmalar, nesneleri birbiriyle karsilagtirabilmek igin
bir uzaklik olgutiine intiyag duyuyordu. Bu amagla simdiye kadar nesnelerin nitelik

vektorleri arasindaki 6klit mesafesi kullanildi. Buna goére

fo={a,a, _ ,a,} (13)

flz{bo,bl,........’bn} (14)

olmak Uzere iki nesneye ait nitelik vektortu ise, bu iki nesne arasindaki oklit

mesafesi;

d(fo,fz):\/(bo_ao)2+(b1_al )2"' ------ +(bn_an)2 (15)

olarak tanimlanir. Bu uzaklik (veya nesneler arasindaki benzemezlik) dlgutd, tek
secenek degildir. Nitelik vektorleri Gzerinde tanimlanmig bir fonksiyon asagida

verilen norm tanimina uyuyorsa, bir uzaklik 6l¢utu olarak kullanilabilir.
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1. plav)=ap(V) (16)
2. p(u+v)<p(u)+p(v) (17)

3. p(V)ev=0 (18)

Farkh uzaklik Ol¢utlerinin birbirlerine gore avantaj ve dezavantajlari olabilir. Bu
yuzden, uygulamaya 6zel segilebilirler. Bir nitelik vektorunu digerine gevirmek igin
gerekli adim sayisini bir norm olarak tanimlayabiliriz. Bu tanim Kolgomorov'un
karmasiklik taniminin; uzaklik dlgutiine uyarlanmis bigimidir. Kolgomorov'a goére
bir nesnenin karmasgikligi, o nesneyi uUreten en kisa programin uzunlugu ile
Olgular. Ayni sekilde iki nesnenin birbirinden farki (uzakligi) birinci nesneyi ikinci
nesneye geviren en kisa programin yonerge sayisi ile dlgulebilir. Tabi bu uzaklik
programin kullanimina izin verdigi yonergelere de baghdir. Yani amaca gore
tanimlanmis her ydnerge grubu icin yeni bir uzaklik tanimi elde edilir. Ornegin
satrancta iki kare arasindaki kale mesafesi veya at mesafesini kullanmak (1.
kareden ikincisine at veya kale ka¢ hamlede gider) bize iki ayr uzaklik 6l¢utu

verir.
2.9 K* (Kstar) Siniflandirma Algoritmasi [14]

K* dnceki boliimde tanitilan Kolgomorov mesafesini bir yéniiyle degistirir. ilk
niteligi, ikinciye gevirebilen en kisa program yerine; olasi tim programlarin ortaya
¢ikma olasiliklarinin toplami uzaklik 6l¢itl olarak kullanilir. M uzunlugunda bir
programin rastgele ortaya ¢ikma olasihdi 2" dir. Bu tir sonsuz sayida program
bile olsa, bu programlarin olasilik toplamlari 1'den kuguk bir olasilik degeri
olacaktir. Aslinda hesapladigimiz, Kolgomorov programi i¢in tanimli yonergelere
uymak disinda tamamen kor hareket eden bir sistemin 1. niteligi, 2.'ye g¢evirme
olasihgidir. Bu tur bir uzakligi olgmek zor olmakla birlikte 6rnegin DNA analizinde,
standart 6klit uzakhdindan daha iyi sonug verdigi saptanmistir. K* temelde bu

uzaklk dlgutanan KNN igin kullaniimasidir.
2.10 Nitelik Cikarma

istatistiksel Oriintti Tanima (iOT) iki temel asamadan olusur: Nesnenin nitelik

vektdriini olusturma ve bu nitelik vektorini siniflandirma. Onceki bélimlerde

12



siniflandirma asamasini incelerken nitelik vektorinin ya hazir oldugunu ya da
fiziksel bir nesneden deney yoluyla elde edildigini yani ayrica Uretiimesine gerek
olmadigi varsayildi. Birgok uygulamada durum bunun tersidir. Siniflandirma
yapmadan oOnce niteliklerin ne olacagina karar verilmesi (nitelik se¢me) ve
nesneden uretiimesi (nitelik c¢ikarma) gerekmektedir. Bu asamalarin ayrica
siniflandirma asamasindan temel bir farki vardir: Nitelik se¢cme ve ¢ikarma
uygulamaya bagimli iglemlerdir. Bu yuzden bu bolumde her tirli nitelik gikarma
ve secmeye degil; yalnizca tez konusu olan MiT'ye ya da onun Ust-disiplini
oldugu icin karakter tanimayla ilgili nitelik ¢ikarma ve seg¢me yontemlerine

deginilecektir.
2.10.1 m x n bit imaj nitelik vektoriu — bolgeleme [15]

Cok hizli ve kolayca elde edilebildigi icin ¢ok yaygin kullanilan bir tekniktir.
Taninacak karakterin imaji m x n boyutlarinda gri-seviye olarak yeniden
boyutlandirilir ve eger renkliyse indirgenir. Elde edilen her gri seviye degeri
(toplam m x n sayida) nitelik vektorinin elemanlarini olugturur [15]. Tezde bu
yontem esdagihmli olarak kullaniimistir. Yani, elde edilen kagultalmus imajin her
pikseli, girdi imajinin ayni boyuttaki bir boélgesinden elde edilmistir. Bununla
birlikte, ayni yontem [16]te oldugu gibi esdagilimh olmayan bir sekilde de
kullanilabilir. Sonu¢ olarak, imajin bir bolumu; Ornegin merkezi; diger

bdlimlerinden daha 6nemliyse, bu 6nem farki bu sekilde sisteme yansitilabilir.
2.10.2 imaj inceligi veya genisligi

Taninmak istenen imajin en temel Ozellikleri nitelik vektorin elemani olarak
kullanilabilir. Yeter ki imajin eslenecegi kategorilerle bir korrelasyon tagisin.
Ornegin Yiikseklik/Genislik orani gok biiyiik olan bir imajin '1' olma olasiligr '-'
olma olasiligindan ¢ok daha yuksektir. Bu oran ayrica tez konusu sistemde nitelik

vektorunun bir elemani olarak kullaniimigtir.
2.11 Yapay Sinir Aglan (YSA) — Cok Katmanh Algilayici (MLP)

Yapay Sinir Aglari (YSA), canlilarin sinir sistemini taklit eden bilgisayar
sistemleridir. YSA sistemi standart bilgisayar sistemlerinden farkli olarak gelismis

tekil bir merkezi islemci igermez. Bunun yerine insan beyninde oldugu gibi
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birbiriyle bagli ve paralel isleyen ilkel iglemcilerin olusturdugu bir agdir [11]. Her
bir islemci kendi icinde basit olmasina ragmen, iglemcilerin birlikte olusturduklari
ag, karmasik bir bilgisayar sistemi olusturur. Bununla beraber, YSA sistemi

standart bir bilgisayarda ¢alisan bir program tarafindan da taklit edilebilir.

YEW R Wy (19)
z=f(y) (20)
. 1

Z—f(y)—“y_l (21)

Algilayici Hlcre

Non-Lineer
Fonksiyon

Sekil 8 Yapay Sinir Aglar — Algilayici Yapisi

Cok Katmanli Algilayict (MLP) yapisinda her bir algilayici 1 boyutlu bir j;’

vektorunl girdi olarak alir. Bu vektorden, bir lineer fonksiyonla (19) bir skaler

uretilir. Bu skalerden, (20) dogrusal olmayan f fonsksiyonu ile ZZ skaleri Uretilir

(Sekil 8). Dogrusal olmayan bu fonksiyon sistemin tiUm algilayicilari igin aynidir.
En yaygin kullanilan fonksiyon (21) lojistik fonksiyondur. Her biri bu sekilde
tanimlanan algiyacilar Sekil 9'da gortldigu gibi katmanlar halinde gruplanir ve
siralanirlar. Siralamadaki ilk katmana bir girdi vektoru girilir. Her bir katman bir
cikti vektoru uretir ve bu vektor kendinden sonraki katmana baglanir. Cikig
katmani olarak isimlendirilen son katman sistemin ciktisini Uretir. Ara katmanlar

sakli-katman olarak isimlendirilir. Hi¢ sakli katman olmayabilecegi gibi sistem
istendigi kadar sakli-katman igerebilir. BOylece sistem f girdi vektorunden her

katmanin agirlik vektorlerine (W, Wy, W,...W,,) bagh bir 6 cikti vektora Uretir
[17].

14



O = MLP(I,W,,W,,....,.W,)

Bdyle bir sistem tanima amach kullanilabilir. Eger katmanlarin agirlik matriksleri

dogru ayarlanmigsa, MLP sistemine girdi olarak taninacak simgeden uretilmis

nitelik vektoru girdigimizde sistem o nitelik vektorina bir ¢ikti vektorinun temsil

ettigi kategori ile esleyebilir. Bu noktada temel sorun nitelik vektorlerini, o

vektorlerin kategorilerine esleyen uygun bir agirhk matriksi grubunun nasil elde

edilecegidir. Bu, nitelik vektorleri ve kategorileri belli olan bir veri grubu kullanarak

agirlik vektorlerinin ayarlanmasi yoluyla yapilabilir. Yani MLP sistemi dogru agirlik

vektoru igin egitilebili. Bu amagla kullanilan bir ¢ok algoritma olmakla birlikte

bunlarin i¢inde en yaygin olani asagidaki geri-besleme algoritmasidir [17]:

1. Egitim verisi J girdisi ve bu girdinin beklenen sonucu O,

beklenen

tanimlansin. Ayrica n degeri O ile 1 arasinda bir sabit olsun.

2. Agirlik matriksleri keyfi W = [W, W,,...W k| olarak atanur.

olarak

3. Bu agirlik matriksleri ile (22) kullanilarak O sonug ¢ikti vektora elde

sonug

sonug)

edilir.

4. Gikis katmaninin her bir algilayicisi icin - 6=0_,,.(1=0_...)(Oeenen—Oss
hesaplanir.

5. Her bir algilayici igin o algilayiciya ait agirhk vektori — w ,,.=wg,

formullyle eski vektore gore degistirilir.
6. Katmanin agirlik matriksi, yeni agirlik vektérlerinden yeniden olusturulur.

7. 3,4 ve 5. giris katmanina ulasana kadar her katman igin tekrarlanir.

+10

8.  Tum katmanlarin agirlik matriksi yenilendikten sonra iglem diger egitim veri

elemanlari i¢in de tekrarlanir.

Eger, sistem bu tezde oldugu gibi bir gozetimli egitimse, yukaridaki egitim

tamamlandiktan sonra agirlik matriksleri sabitlenir ve kategorisi bilinmeyen her

nitelik vektoru igin bu agirlik matriksleri kullanilarak tahmin yapilir.
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Sakl Katmanlar

Giris Katmani

Girdi Vektort

Sekil 9 Yapay Sinir Aglari — MLP Yapisi
2.12 Zincir Kodlari

Bu tezde hi¢ kullanilmayacak olmalarina karsin; karakter tanima konusunda
olduk¢a yaygin kullanilmalari nedeniyle zincir-kodlari'ndan bahsetmekte yarar
var. Bir gri-seviye veya ikili imajin zincir kodunu g¢ikarmak icin énce sinir gizgileri
elde edilir. Sinir gizgileri yonleri temsil eden bir alfabeyle kodlanir. Yon alfabesini

ornegin su sekilde tanimlayabiliriz:

o0 : Dogu (D)

@1 : Kuzey-Dogu (KD)
o2 : Kuzey (K)

03 : Kuzey-Bati (KB)
o4 : Bati (B)

@5 : Guney-Bati (GB)
06 : Guney (G)

@7 : Guney-Dogu (GD)

Eger imaji ikili imaj olarak tanimli yeni bir boyuta yeniden-boyutlandirirsak: Eldeki

yeni imaji yukaridaki alfabeyle kodlayabiliriz [18].
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-1,-110,-1 | 1,-1

1 7

-1,0 1,0

-1,1

7

0,1

7

1,1

?

D:GD:GD:G:GB:G:GB:GB:G:G:G:GB:G:G:GB:G:GB:GB:G:GB:
G:GB:GD:D:D:D:D:D:GD:G:GB:B:B:B:B:B:B:B:B:GB:B:B:B:B:B:
B:B:B:B:B:B:B:B:
KB:K:KD:D:KD:D:D:D:D:D:D:D:D:KD:K:KD:K:KD:KD:K:KD:K:KD
‘K:IK:K:K:KB:KD:K:KD:D:KD:KD:KD:KD

Sekil 10 Zincir Kodlari'nin Cikariimasi

imajin kodlanmis seklinden ayirt-edici nitelikler ¢ikarabiliriz. Ornegin ¢ok sayida 4
ve 0 grubu varsa, imaj yatay cizgiler icermelidir ve ' — ' veya 'V' olma olasiligi

dusUktar.
2.13 Sablon Eslestirme [19]

Sablon eslestirme, iOT ile birlikte en yaygin ériintii tanima yéntemlerinden biridir.
iOT'den farkli olarak her hangi bir siniflandirma yapilmaz. Taninacak nesne,
kayith nesne oOrnekleriyle karsilastiriir. Bu kayith nesne oOrneklerine sablonlar
olarak isimlendirilir. Yeni nesne hangi kategorinin sablon (veya sablonlarina) daha

¢ok benziyorsa o kategoriye ait olarak taninir.
2.13.1 Duzeltme mesafesi

Sablon Eslestirme de iOT gibi nesnelerin benzerlik ya da benzemezligini dlgmek
icin bir uzaklik dlgutune ihtiyag duyar. Duzeltme Mesafesi, Kolgomorov Mesafesi
olarak daha dénce iglenen olgutun 6zel bir durumudur. Dizeltme Mesafesi iki kod-
katar1 (6rnegin Sekil 10'daki zincir-kod) arasinda asagidaki yonergeler Uzerinden

tanimlanmis. Kolgomorov Mesafesidir.

1.  Katar icindeki harflerden herhangi birini at.
2.  Katar icinde herhangi bir yere harf ekle
3. Katar icinde herhangi bir harfi, baskasiyla degistir.
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Ornegin "istemsiz" s6zctgu (harf-katari)'ni "istekli"ye gevirmek igin;

1.'Z" harfini at
2.'s" harfini 'I' ile degistir.
3. 'm" harfini 'k’ ile degistir.

olmak uUzere Uug¢ islem yapmaliyiz. Diger bir degisle, "istemsiz" ile "istekli"
arasindaki dizeltme mesafesi Ugtlir. Benzer bir sistem taninmak istenen
nesnelere uygulanarak veri tabaninda eldeki sablonlardan en yakin olanin
kategorisi ile eslenebilir. Bu 6rnek teknik Sablon Eslestirmenin dizeltme mesafesi

ile kullaniimasidir.
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3 YETiM PIKSEL ORANI NIiTELIKLERI

Yetim Piksel Orani (YPO) Nitelikleri ¢ikarilmak istenilen ikili imaj A,,., (23)

matriksiyle temsil ediliyor olsun.

Ay Ay Ay,
a a e a

A=l 0 1 nla;e{0,1} (23)
amO aml amn

Buna gore a; pikseli agsagidaki iki kurala uyuyorsa, bu pikseli o agisi yoninde

i

gorusu agik olarak tanimlanir.

1. a;;=0 (Piksel beyazdir)

2. x€ER=q »=0 (Bu pikselden « agisi yoninde imajin dig

x-cos (at)]) (| x-cos (ot

gergevesine gizilen isin siyah piksel icermez)

Eger A imajina ait a; pikseli asagidaki kurallara uyuyorsa, bu pikseli o

mXn

acisina gore yetim olarak tanimlanir ve tezde y, ile temsil edilir:

1. a; pikselinin o acgisina gore gorusu agiktir.

ij

2. a; pikselinin (a),(a+%),(o¢+n) ve (a+3—n) agllarina gére

2

i

gorusleri kapalidir.

Sonug olarak, her bir o agisi i¢cin temel bir YPO niteligini (24)'deki gibi

tanimlanabilir.

A, imajindaki Y, piksellerin sayisi

YPO, = (24)

A . imajindaki beyaz piksellerin sayisi

Bu tezde, 6zel 6nem tasiyan YPO,YPOx,YPO,,YPO,_ nitelikleri sirasiyla
, : 3x

2

YpoO_,,YPO,,,YPO_,, K YPO

sag? ust ? sol» alt

sembolleri ile temsil edilip yine sirasiyla sag-yetim-
orani, ust-yetim-orani, sol-yetim-orani, alt-yetim-orani olarak isimlendirilmistir. Ek

olarak, yine A, ., imajina ait a, pikseli asagidaki kurala uyuyorsa, bu piksel

ij

yetim degil diye tanimlanir ve tezde y,; seklinde temsil edilir:
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1. a; pikselinin (oc),(a+%),(oc+n) ve (oc+37n) agllarina goére gorugleri

kapalidir.

P2

Sekil 11 Bir Pikselin YPO Nitelikleri

Yukardaki YPO niteliklerine ek olarak, yeni bir YPO niteligini (tezde olarak
simgelenip yetim-degil-orani olarak isimlendirilecektir) su sekilde tanimlanir:
A, imajindaki 'Y ;. piksellerin sayist

YPO 3 — mxn
degil A,..imajindaki  beyaz piksellerin sayist

(25)

Bu tanima gore beyaz bir pikselin aij pikselinin & agisina goére o—yetim |,
(o+m/2)—yetim  (o+m/2)— yetim ,  (a+37/2)—yetim V€YA  yetim—degil

Ozelliklerinden birini tasiyip tagsimadigi toplu olarak su sekilde belirlenir.

1. Imaji derece saat yoéniine gevir.

2. Yeni imaj Uzerinde a; pikselini iceren satirda aij'nin solunda siyah piksel

varsa sol_kapali'a 'true' aksi halde 'false' ata.

3. Egder a; pikselini igeren satirda aij'nin saginda siyah piksel varsa

sag_kapali'a 'true' aksi halde 'false' ata.

4. Eger a; pikselini igeren sutunda aij'nin Ustinde siyah piksel varsa

ust_kapali'a 'true' aksi halde 'false' ata.

5. Eger a; pikselini igeren sutinda aij'nin altinda siyah piksel varsa

alt_kapali'a 'true' aksi halde 'false' ata.

6. Eger sag_kapali 'false’, sol_kapali, ust_kapali ve alt_kapali 'true' ise a;

pikseli alpha-yetimdir.
20



7. Aksi takdirde; egder ust kapali 'false', sol_kapali, sag_kapali ve alt_kapali

'true'ise a; pikseli (o+m/2)— yetim olarak tanimlanir.

8. Aksi takdirde; eder sol_kapali 'false', sag_kapali, ust kapali ve alt_kapali

'true' ise a; pikseli (o+m)—yetim olarak tanimlanur.

9. Aksi takdirde; eger alt_kapali 'false’, sol_kapali, sag_kapali ve ust kapali

'true' ise a; pikseli (a+37/2)—yetim olarak tanimlanir.

Her beyaz pikselin & agisina gore 6zelligi yukaridaki algoritma ile belirlenip

asagidaki sekilde YPO,,,YPO, /5, YPO 4ir, YPO 5,10, YPO 4 oranlari

hesaplanabilir:

1. yposag, ypoust, yposol, ypoalt, ypodegil, beyazpiksel degigkenlerine 0 ata
2. imajin her bir pikseli i¢in 3, 4, 5, 6 agamalrini islet

3. Eger a; siyahsa bir sonraki piksele atla

4. a; pikselini yukaridaki algoritmaya sok

5. Eger a; ; (a)—yetim ise yposag, (a+m/2)—yetim ise ypoust,
(a+m)— yetim ise yposol, (a+3m/2)—yetim ise ypoalt, yetim-degil ise
ypodegil degerini bir artir.
6. Beyazpiksel degerini bir artir.

7. YPO,, YPOM%’ YPOurx, YPOM%’ YPO g degerlerini sirasityla

yposag ypoust yposol ypoust
beyazpiksel beyazpiksel * beyazpiksel = beyazpiksel

degerlerini ata.

3.1 YPO Nitelik Gikarma — Ornek

YPO niteliklerinin  ¢ikarilmasinin  ve sonu¢ olarak tanima agisindan
yararhliklarinin goruldugu basit bir ikili tanima ornek durum caligsmasi
tasarlanabilir. Bu 6érnek durum calismasinda Sekil 1'de goérulen dort simge iki ve
alti olarak ayrigtirilacaktir. Ayrica, bu 6rnek kapsaminda asagidaki u¢ YPO

niteliginin ¢ikariimasi incelenebilir

1. Yetim-Sol Orani ( ypo_,)-
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sag

Yetim-Sag Orani (ypo

2.

)

degil

Yetim-Degil Orani ( ypo

3.

Sekil 1'deki dort simge ayni sirayla asagida (26), (27), (28), (29) matriksleriyle

temsil edilebilir.
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icin bu yetim-sol, yetim-sag, yetim-degil pikselleri sirasiyla

yesil, mavi ve kirmizi renklerle Sekil 11'de gosterilmistir. Her gruptaki piksel

sayllari buna gore soyledir;

Sekil 1a imaji S,

= 81

Yetim-Sol Piksel Sayisi

74

Yetim-Sag Piksel Sayisi
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Sekil 12 Sekil 1a yetim-sol (yesil), yetim sag (mavi) ve yetim-degil (kirmizi)

pikseller

Yetim-Degil Piksel Sayisi = 27

Toplam Beyaz Piksel Sayisi = 282

Piksel Sayilarindan YPO,,,YPO,,, V€ YPO,,, hesaplanirsa elde edilecek sonuglar
asagidaki gibi olur:

81

YPO,,(S,)= ~g5 = 0-287 (30)
YPOSGg(SO):27—;2:0.261 (31)
YPO,,,,(S,)= 22872—0287 (32)

Sekil 1b S, , Sekil 1c S, ve Sekil 1d S, simgeleri i¢in de YPO,,,YPO, Ve

YPO,,;, nitelikleri gikarilirsa,

YPOsol(Sl):%:0,154 (33)

YPOdegi,(Sl)=23—7159:0,111 (34)

YPO,,(S, ):Lzo (35)
224

YPO,,,(S,)= 21294 =0,085 (36)

YPO,, ;(S,)= 25214—0 228 (37)
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YPOSOZ(SS):ﬁzo (38)
52
Ypodegi,(s3):ﬁ:0,319 (39)

Sekil 13 Sekil 1b, 1c, 1d yetim-sol (yesil), yetim-sag (mavi) ve yetim-degil

(kirmizi) pikseller

(33), (34), (35), (36), (37), (38) ve (39) degerleri elde edilir. Fark edildigi gibi bu g
nitelik birlikte simgeler arasinda guclu bir ayirt edicidir. Hatta, '2' ve '6'y
birbirinden ayirt etmek konusunda diger ikisinden daha guglu olan YPO_, ikili
siniflandirma icin tek basina kullanilabilir. '6' olarak kategorize edilecek iki

simgede de YPO_, 0'dir. Oysa '2' simgesi 6nemli sayida yetim-sol piksel igerir.

sol

Bunun sonucunda '2' olarak kategorize edilmesi gereken bir simgenin  YPO_,
niteliginin O olmasi istatistiksel olarak ¢ok kuguk bir olasiliktir. Yani, bu iki kategori

arasindaki bir siniflandirmayr  YPO_, niteligini kullanirsak;  YPO,, degeri

sol

0.1'den buyuk degerleri '2' digerlerini '6' olarak siniflandirarak yapabiliriz. Tabi ki

YPO_, tek basina daha fazla sayida kategori oldugu zaman ise yaramaz. Ama,

sol

Sekil 13'deki renklendirmeden fark edilecedi gibi, ayni kategoriye sahip
simgelerin istatistiksel olarak benzer temel YPO niteliklerine sahip olma egilimleri
oldukga gugludar. Bu nedenle, temel YPO nitelikleri karakter tanima konusunda

oldukga guclu (ayirt edici) niteliklerdir.

Sekil 14 '2' ve '5' Simgelerinin YPO Nitelikleri Renklendiriimesi
25



3.2 Yerel Yetim Piksel Orani Nitelikleri

Sekil 14'de '2' ve '5' kategorilerine ait iki simge goérunliyor. Daha &nce

kullanilmamig olan '5' simgesi S;

0 000O0OO0O1 1111111
0 00 001O0O0O0O0O0OO0OTO0COQ 0
0 00 01 0O0O0O0O0OO0OCO0OTO0CO
0001 00 0O0OO0OO0OO0OGO0OO0OTO0OTO0
0 01 00 0OO0OOOOOTO0COQO
0 0111111100000
000 00O0OO0OO0OI1T1T1O0O0O0
0000 0O0OO0OO0OO0OO0OT1TO0OTGO0OT®O0
S3=1 0 0 0 0 0 0 0 O0OO0O0T1TO0O0O0 (40)
0 00 00 O0O0OO0OO0OO0OT1TUO0OTQO0OO0
000 0O0O0OO0OO0OO0OO0OTL1TO0OTGO0ODO
0 0000 O0O0OO0OO0OO0OT1O0OTQO0OO0
0 00 00 O0O0OO0OO0OT1TTUO0TO0TO0CO0
0 00 00O0O0OO0OT1T1TO0O0O0OQO0
0 00 00O0OO0OT1IT1O0O0O0TCO0OOQO0
11 11111000O0O0O00O0
01100O0O0O0O0OO0OO0O0OTGO0CO

matrisi ile temsil ediliyor olsun. Her iki simgede de yetim-sol ve yetim-sag
pikselleri baskin ve daha az sayida yetim-degil piksel var. '2'ye ait yetim-degil
pikseller daha fazla olmasina ragmen bu iki simge i¢in yetim-degil pikselleri de iyi
bir ayirt edici degil, ¢inkl yazari tarafindan alt ucu kisa tutulmus 'S' simgesini
bagka bir yazar alt ucunu uzun tutabilirdi ve '2' simgesine yakin yetim-degil pikseli
icerecek bu simgenin hala '5' olarak siniflandirilmasi gerekirdi. Yani bu iki simge
arasinda YPO,, niteligi simgenin kategorisine degil yazarin yazim bigimine ait
bilgi tasimaktadir. Kisaca bu U¢ nitelik '2' ve '§' arasinda yapilacak bir
siniflandirma igin yetersizdir. Ama, dikkat edilirse yetim-sol pikselleri '2'
simgesinde yukarida olma egdilimindeyken '5' simgesinde yetim-sag piksellerinin
altinda olma egilimindedir. Bu egilim, yalnizca bu iki simgeye bagli degildir. '2' ve
'5' olarak tanimlanacak tiUm simgelerde vardir ve yazardan bagimsizdir. Ne yazik
ki bu egilim temel YPO nitelikleriyle dlglilemez ¢unkl temel YPO nitelikleri piksel
konumlarindan tamamen bagimsizdir. Bu amagla, temel YPO nitelikleri pikselin
konum bilgisinden de etkilenecek sekilde degistiriimistir ve bu degistiriimis

niteliklere yerel YPO nitelikleri adi verilmigtir. A4, ., (40) matriksi igin
tanimlayabilir. EGer A4 imajina ait a, pikseli agagidaki kurallara uyuyorsa,

mxn

bu pikseli o ve (41) ile tanimlanan dikdortgene gore yetim olarak tanimlanir ve
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tezde ile y, [r,r, r,r;] temsil edilir:

1. a, pikselinin o acisina gore yetimdir.

X X X X
2. TP < D2 BRI osulu saglanmalidir,
100 100 100 100
R : [ry,r,r,r) 0 <k, < 100A n €{0,1,2,3} 41)

Benzer sekilde, v, [7, 7.7, 7] su sekilde tanimlanabilir:

1. a; pikseli yetim deqgildir.

rFoXm . rXm  r,Xn raXn
<1 = A < <
100 100 100 100

kosulu saglanmalidir.

Sonug olarak yerel YPO nitelikleri;

A imajindakiy, |r,r,r, r,|piksellerin sayisi
YPO, [ro,rl,rz,”g] — Amxn ] : Yy [ 071,72, 3]p : y (42)
A, imajindaki beyaz piksellerin sayisi

A, imajindakiy,,., [r,r, r,r;| piksellerin sayisi
YPO 3 — mXxn egl 5 5 s 43
degil Lro.ryrars] A, imajindaki beyaz piksellerin sayist (43)
olarak tanimlanir. YPO'daki gibi yerel YPO igin de , (o = 0) , (=1,
2
(a0 = @) , (a = 3%) , (o) ;degerleri bu tezde ozel olarak,
YPOmg[rO’rLrZ’m] , YPO, [ro 1\ ryrs] YPO,  [ryr, r,r;] ve

YPO,,r, r ryr;] olarak isimlendirilmistir.

Bu tezde, U¢ yerel YPO niteligi kullanildi. Bunlar sirasiyla; '2' ve '5' simgelerini

ayirmak igin  ypo_[0,100,50,100]. 3 Vve 7" simgelerini ayirmak igin

sag[

YPO,,[0,100,75,100]. ‘4" ve '6" simgelerini ayirmak i¢in ypo,, [0,100,50,100]

sol

nitelikleridir. Bu yontemin yararliligini gérmek igin a (S,) ve b (S;) imajlarini

'2' ve '5' kategorilerine ikili olarak ayirmak igin  YPO . ve YPO,_[r,r, r,r;]

nitelikleri;
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Yposag(so):—m =0.261 (44)
282
YPOSGg(SS)=£=0.144 (45)
195
YPO,,,(8,)[0,100,50,100]=-22 =0.460 (46)
148
0
YPO,,,(S,)[0,100,50,100 |=——=0 (47)
sag( 5)[ ] 106

ctkarillir.  Goruldagu  gibi, YPO,,, gorece yakin degerler verirken

YPO,,.(S,) [0,100,50,100] niteliinde ise iki kategori igin alinan degerler
arasindaki makas acilmaktadir. Bu egilim, yazardan bagimsiz olarak istatistiksel
acidan olduk¢a makul bir sonuctur. '5' simgesinin alt yarisinda yetim-sag pikseli
bulmak oldukga dusuk bir olasiliktir. Oysa '2' simgesinde bu olasilik oldukc¢a

yuksektir.

YPO/YYPO 15 kategoriden daha fazla kategorinin oldugu tanima sistemleri icin
de kullanilabilir. ideal durumda, her YPO/YYPO niteliginin grubu 2'ye baldigini
diginilirse  n karakteri tanimak icin  [log,(n)] YPO/YYPO karakterine
intiyag duyulmasi gerekir. Tabi, pratikte iki nedenden 6turu bu sayl daha yuksek
olacaktir. ilki, YPO/YYPO nitelik vektoriniin tanimladigi kategoriler, amagclanan
kategori grubuyla birebir értismeyecek bunun icin vektére daha fazla nitelik
eklemek gerekecektir. ikincisi, YPO/YYPO nitelikleri birbirini yiizde yiz karsilikli
diglamak zorunda degildir. Bu durumda gerekli nitelik sayisini arttirabilir. Tezde
verilen 15 kategori icin 6 YPO/YYPO niteligi gerekti. Buna gore kategori sayisi ile

gerekli nitelik sayisi arasindaki iliski 1.5 [log,(n)] olarak yazilabilir.
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a

Ale
Ale
Ale
Ger

b

Yetim-Degil Oram 88
Alt Yar1 igin Yetim-Degil Oram 0411594
Sol-Yetim Orant 0.000000
Alt Ceyrek igin Sol-Yetim Orant 0.000000
Sag-Yetim Oram 0.000000
Alt Yar iin Sag-Yetim Oram  0.000000
Genislik Yikseklik Orant 1.400000

Vetim-Dezil Orant

4

0.195918
Yar: igin Y etim-Degil Orana 0.044898

Sol-Yetim Oram 0.346939

Geyrek igin Sol-Yetim Oran: 0.026531
~Vetim Oram 205918
Yari igin Sag-Yetim Orant 0267347
aislik Yikseklik Orana 2.176471

=]

Yetim-Degil Orant 0.084673
Alt Yarr iin Yetim-Desil Oran: 0,08467
Sol-Yetim Oranu 0.003215
Alt Ceyrek igin Sol-Yetun Orani 0.003215
Sag-Yetim Orant 0.169346
Alt Yari igin Sag-Yetim Orant  0.069668
Genislik Yikseklik Oran: 1481481

Yetim-Degil Oran 0.286656
Alt Yar igin Yetim-Degil Oram1 0286656
Sol-Vetim Oram 0.000000
Alt Ceyrek icin Sol-Yetim Oran: 0.000000
Sag-Yetim Oram 0.283361
Alt Yan igin Sag-Yetim Orana  0.042834
Genislik Yukseklik Oram 1.950000

29

Yetim-Degil Oram 0.000000
Alt Yar1 igin Yetim-Degil Orans 0.000000
Sol-Yetim Orami 0.000000
Alt Ceyrek igin Sol-Yetim Oram 0.000000
Sag-Yetun Oram 0.000000
Alt Yan igin Sag-Yetim Oran1  0.000000
Gemniglik Yikseklik Oran 17.000000

Yetim-Degil Oram
Sol-Yetim Oram
Sag-Yetim Oram

Alt Yan igin Sag-Yetim Oram
Genislik Yiikseklik Orant

d

Yetim-Degil Orany 0.1

Alt Yan igin Saz-

Yetim-Degil Oram

Alt Yar igin Yetim-Degil Oram 0.006105
Al Ceyrek icin Sol-Yetm Orani 0.017094

Alt Yars igin Sag-Yetum Oram

Sol-Yetum Orany
Sag-Yetim Oram
Genislik Yukseklik Oran

Alt Yart igin Yetim-Degil Orant 0028846

Alt Cevrek 1cin Sol-Yetun Oram 0.1346135

Alt Yari i¢in Yetim-Degil Oram 0.105828
Sol-Yetim Oram 0.361963
Alt Ceyrek igin Sol-Yetim Oran: 0.087423
Sag-Yetim Oram 0.320552
etim Oram 0001534
Genislik Yikseklik Oran: 1681818




0.504808
Alt Yari icin Yetim-Degil Oram: 0.187500
Sol-Yetim Oram 0.038462
Alt Ceyrek icin Sol-Yetim Oram 0.000000

Yetim-Degil Orany

Sag-Yetim Orant 0.072115
Alt Yan i¢in Sag-Yetim Oram:  0.043269
Genislik Yukseklik Oram 2.058824

0.001838

Yetim-Degil Oran

Alt Yari igin Yetim-Degil Orant 0.000000
Sol-Yetim Orant 0.009191
Alt Cevrek igin Sol-Yetim Oram 0002757
Sag-Yetim Oram 0.0

Alt Yan i¢in Sag-Yetim Oran: 0000000
Genislik Yiikseklik Orant 0842105

Yetim-Degil Orant 0.000000
Alt Yar: 1¢mn Yetim-Degil Orans 0.000000
Sol-Yetun Oram 0.170103
Alt Ceyrek igin Sol-Yetum Oram 0.024485

Sag-Yetim Oram 0.162371
Alt Yar1 igmn Sag-Yetim Orama 0.118557
Genslik Yiikseklik Oran 1.178571

m

Yerim-Degil Oran 0.000000
Al Yan igin Yetim-Degil Oran: 0.000000
Sol-Yetim Oran: 0.468401
Al Ceyrek igin Sol-Yetim Orani 0.057621
Sag-Yetim Oran: 0.000000
Alt Yan igin Sag-Yerim Oram  0.000000
Genislik Yikseklik Orana 3.285714

Yetim-Degil Oram 0.279693
Alt Yar igin Yetim-Degil Oran: 0.044061
Sol-Yetim Orani 0.415709
Alt Ceyrek igin Sol-Yetum Oram 0.088123

Sag-Yetim Oram 0.000000

Alt Yar1 1cmn Sag-Yetim Oran1  0.000000

Genislik Yukseklik Oran 1.894737
Vetim-Dedil Orant 0.000000
Alt Va e Yetim-Degil Orant 0000000
Sol-Vetim Orent 0.000000

Alt Ceyreksoin Sol- Yetim Orans 0.000000
Sag-Yetim Oa 0,000000
Alt Yart i Sag-Yetim Orent 0000000
Genishk Yikseklk Orat— 0.003023

Yetim-Degil Oran: 0.000000
Alt Yar: icin Yetim-Degil Oran: 0.000000
Sol-Yetim Oram 0.000000

Al Ceyrek icin Sol-Yetim Oran: 0.000000

Sag-Yetim Orani 0.306189
Alt Yan icin Sag-Yetim Oram 0.206840
Genislik Yulkseklik Oram 2.812500

Sekil 15 YPO/YYPO Nitelik Vektori Ornekleri
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4 1B-DALGACIK DONUSUMU iLE NITELIK CIKARTMA

iOT'de nitelik gikarma igin kullanilan en yaygin yéntemlerden biri Dalgacik
donusumudur. Karakter Tanima isleminde taninmasi gereken imaj iki boyutlu
oldugu igin ya performans acgisindan ¢ikarmasi daha zor olan 2B-dalgacik
donusumi kullanilir ya da iki boyutlu imaj bir izdisim yontemiyle bir boyutlu bir
fonksiyona gevrilip ondan sonra 1B-dalgacik déntisumu bu fonksiyona uygulanir.
Bu tezin onerdigi sistem dalgacik donUsumune dayanan bir nitelik ¢ikarma
kullanmamasina ragmen tez sonuglarini karsilastirildigr iki yontemden biri [20]
makalesi temel alinarak yazilan 1B-Dalgacik Donusumu ile Nitelik Cikartma
yontemidir. Bu yontemde, ikili imaj halka-izdUsum histogram teknigiyle ikili
imajdan keyfi olarak secilen bir nicin 2" boyutunda bir sayi dizisi uretilir. Elde
edilen diziye 1B-dalgacik donuasimu uygulanip ayni uzunlukta yeni bir sayi dizisi
elde edildikten sonra bu dizinin bagindan itibaren istenen sayida elemani nitelik

vektoru olarak kullantlir.

Bu tezde, halka-izdugum histogram teknigiyle uretilen dizinin uzunlugu 32 olarak
secilmis ve donusum olarak elde edilen 32 degerden ilk 10'u nitelik vektdru olarak

kullaniimistir. Bu yontemin tum ayrintisi [20] makalesinde bulunabilir.

Sekil 16 Halka-izdlisim Histogram Teknigi
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5 ONERILEN SiSTEM MiMARISi

Tezde Onerilen mimari, Simge Ayristirma, Simge Tanima ve Yapisal C6zimleme
ve TEX'e Cevirme algoritmalarindan olusuyor (Sekil 17). Her algoritma,
kendinden Oncekinin (veya oOncekilerinin) ciktilarini girdi olarak kullanir. Sekil

18'de ornek bir sistem girdisi (png imaji) ve bu girdiden beklenen TEX ciktisi
gorulebilir.

_,| Simge

| L, Yapisal
Ayristirma

Cozimleme

Sekil 17 Onerilen Sistem Asamalari

Sistemin girdi imajinin $ekil 18'a kadar temiz ve okunakli olmayabilir. Bu

durumda, girdinin Simge Ayristirma'dan 6nce okunurlugunu artirmak icin daha
karmagik bir on-igsleme asamasi gerekebilir.

(1O+2 3)x 4

e
s — J

(@)

(10+23) x4
56
78

[(10+23)*4)/[[56]/[78]-9]
(c)

Sekil 18 (a) Orginal imaj (b) TEX Ciktisi (c) Anlaml Matematiksel ifade

32



5.1 Simge Ayristirma

Mimarinin simgeleri birbirinden ayirabilmesi i¢in simge kavraminin ne oldugunu

bilmesi gerekir. Bu nedenle, oncelikle simge kavramini tanimlamaliyiz.

Ayristirma asamasinda; bir ikili imaj UGzerindeki birbirine 8-bagli (8-connected)
siyah pikseller bir simgedir. Bu tanimin temel dezavantaji ikili imaj igin yapiimis
olmasidir. Oysa ayristirma girdisi gri-seviye imaji olabilir. Bu nedenle, gri-seviye

imaji ayrigtirimadan once esik degeri 220 olan bir ikili suzgegten gegirilmistir.
5.1.1 Ayristirma

Yukarida elde edilmis olan ikili imaji 4 matriksiyle temsil edilebilir.

mxn

Qoo Ay o,
a a e
— 10 11 1n
Am><n - aije{ojl} (48)
.. aij
amO aml . amn

i
[l

(49)

vektériini Uretir. Burada, her bir Si algoritma tarafindan uretilen bir simge
kiimesini temsil eder. Buna gére, eger a;;=1 (siyah piksel) ve 4k 'inci simgeye
ait bir piksel ise (ij) vektori Si'in bir elemani kabul ederiz. Buna gére, her bir S

iki boyutlu vektorlerin (piksellerin) kimesidir ve sdyle yazilabilir:

S, = {(xo,yo):(xl,y1>: ~~~~~ (xt’yt)!""(xT’yT>} (50)
0<x, =<n-1 (51)
0<y =m-1 (52)
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Bu tanimlar 1s1ginda, asagidaki yinelgen ayristirma algoritmasi 4 imajindan

mxn

S simge kiimesini tiretecektir:
simgeyeEkle(A, i, j, k, komsuluk)

1. q,; =0 (beyaz piksel) veya d;; zaten bir simgeye ait ise fonksiyondan don.

2. a; bir simgeye ait diger bir pikselin komsusu degil ise (komsuluk=false) k'yi
1 artir.
3.  q;S'yaekle.

4. simgeyeEkle fonksiyonunu (i,j)'ye 8-bagh tim pikseller i¢cin komsuluk = true

parametresiyle ¢agir.

Simgeye Ekle fonksiyonunu A, imajinin tim pikselleri igin cagirildiginda A,

imajl S simge kimelerine ayrisir.
5.2 Simge Tanima

Simge Tanima algoritmasi; ayristirma algoritmasinin Uretti§gi simge kimesinin
(3) elemanlarini, bir kategori kimesi K'nin elemanlari ile esler. Giriste

belirtildigi gibi sinirlandirmalara uygun olarak bu tezde kullanilan kategori
kimesidir (53)'dir.

K={0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,+,-,x,(,)} (53)

Ayrica, eslestirme islemi icin kullanilan yontemler iginde en yaygini olan istatiksel

Oriinti Tanima (IOT) kullanilmigtir. Bu yontem;

1. Nitelik vektoru (NV) ¢cikarma.
2. NV'isiniflandirma

olarak iki agsamadan olusur. Her iki agsama igin de temel bir se¢im yapilmalidir:
Hangi nitelik vektoru segilmeli ve hangi siniflandirma algoritmasi kullaniimali. Bu
iki asama, istenirse farkli nitelik vektorleri ve siniflandirma algoritmalariyla birden

cok kez tekrarlanabilir.
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Bir simgenin niteligi; o simgeden, determinist bir fonksiyonla Uretilmis herhangi bir
skaler degerdir. [10] Bununla beraber, simgenin taninmasi, nadiren tek bir
nitelikle yapilabilir. Genellikle birden fazla nitelik kullanilarak isleme asamasinda
kullanmak igin nitelik vektdrt olusturulur [10]. Ne yazik ki nitelik vektorinde, kag
farkh nitelik olacagi ve hangi niteliklerin secilecedine dair bir standart yoktur.
Birlikte kullanilan niteliklerin bir kismi ortak bilgi icerebilir (ortoganal olmayabilir).
Bu, ayni bilginin iki veya daha c¢ok islenmesi, yani tanima performansinin
dismesine yol agar. Ya da, gerektiginden az nitelik segilmis ise tanima dogrulugu
dramatik bir sekilde dusebilir. Yani, nitelik vektorunin belirlenmesi sistem

tasarimcisi tarafindan ¢éztlmesi gereken karmasik bir sorundur.[10]

Nitelik vektori saptandiktan sonra, vektdr bir siniflandirma algoritmasiyla
siniflandirilir. Testler ve Sonuglar bolimunde, goruldigu gibi sistem Weka'ya ait
MLP, IBK(KNN) ve KStar olmak Uzere ug¢ farkli siniflandirma algoritmasiyla test
edilmis, bunlardan KStar egitim hizi ve dogruluk agisindan optimum sonugclari
nedeniyle tercih edilmistir. Bununla beraber, kodun konfigirasyonu degistirilerek
sistem bagka bir siniflandirma algoritmasiyla birlikte kullanilabilir. Bu tezde

Onerilen tanima asamalari soyledir:

1. Kategori kimesini K (—{0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,(,),+,—,x} olarak ata.

2. NV nitelik vektorand NV« {YPO,,,,YPO ,, YPO

sol? sag ’

} olarak ata.

3. NV nitelik vektérine YPO,,,,[0,100,50,100] (Yerel YPO-sag imajin alt
yarisi icin) YYPO niteligini ekle

4. NV nitelik vektérine YPO,,,[0,100,75,100] (Yerel YPO-sol imajin alt
ceyregi icin) YYPO niteligini ekle.

5. NV nitelik vektorini  YPO,,,,,[0,100,50,100] (Yerel YPO-degil imajin alt

degil’
yarisi igin) YYPO niteligini ekle.
6. NV nitelik vektorine genislik-yukseklik-orani niteligini ekle.

7. Tum simgeleri K kategori kuimesi i¢cin 7 elemanh NV  vektoruyle

siniflandir.
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5.3 Yapisal Cozimleme

Yapisal Cézimleme asamasinda mimari simgeler arasi uzamsal iligkileri belirler
ve matematiksel ifadeyi buna gére yorumlar. Onerilen algoritma bir ¢ok agidan
Garain'de [9] Onerilenin benzeridir. Bu makale de Garain [9] ile benzer sekilde
imaji sirayla dikey ve yatay olarak duz cizgilerle kesmeyi elde edilen imaj
parcalarinda da ayni iglemi yinelgen olarak uygulamayi oneriyorlar [9] [21]. Yatay
ve dikey kesme iglemi artik ayirma yapilamayincaya kadar devam eder. Kesme

islemi yapilamiyorsa;

1. Imaj parcasi tek bir simgeden olusmaktadir ya da,

2. Yatay veya dikey tek bir dogruyla ayrilmayan simgelerden olugsmaktadir.

CEEN AN Vo=
o -
Py e Pl dr—
-z oo ; 2
v . % Y %Y, % % Yy
(a)
s 4 »H
- .. -3 = F7 THy
LA TR T =
e el ] = Hyg
v Vo % Y, YV v A Y5

B R A A A H.,

(¢) (d) ()

\Sigma O\leillen

Sekil 19 Cevrimdisi isleme: Dikey ve Yatay Ayristirma. [9, Sekil 5]'ten alinmistir.

istenmeyen ikinci durumda bilesik simgeli imaj parcasi; Hg'deki gibi; ayrica analiz
edilir. Bunla beraber, Bu tezde [9]'dan farkli olarak gergek ikili imaji degil,
ayrigtirma verilerini kullanarak yaratilmig bir 1zgaranin yatay ve dikey parcalara
ayrilmasi tercih ediliyor. Bu 1zgara, yapisal ¢gozumlemenin ilgili oldugu tum iligkiler
acisinda gercek imaj yerine kullanilabilir. Boylece, ayrigtirma iglemi ile yapisal

¢6zumlemeyi birbirinden ayrilmis olur.
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i
[l

(54)

@
[l

(59)

§; imajdan ayristirlmis k. simge a §; ve'lIn ait oldugu kategori olarak
dusundugumuzde, yapisal ¢ozUmlemenin ilk asamasi ayrigtirma verilerinden

1Izgaray! agsagidaki sekilde ¢ikartabiliriz:

1. S, simgelerinin  x, in ve x,6ax (simge piksellerinin x koordinatlarinin

minimum ve maksimumu) 6zelliklerini birlestirerek m uzunlugunda X

s

vektorunu olustur.

2. X, simgelerinin X, ve v, ax (simge piksellerinin y koordinatlarinin

N N

minimum ve maksimumu) O6zelliklerini birlestirerek n uzunlugunda Y,

vektorund olustur.

—_—

3. X, ve X, sirala

N

4. m x nuzunlugunda bir sifir matriksi yarat (G

mxn )

—_—

5. Her bir simge igin §; icin X, ve 17: vektorlerindeki indekslerinden

olusan dikdortgeni & degeri ile isaretle.

Bu algoritma kullanilarak Sekil 19'dan olusturulmus 6érnek bir 1zgara matriks (0'lar
gosterilmemis ve iki basamakli sayilar yerine harfler kullaniimistir) Sekil 20'dedir.
lzgara olusturulduktan sonra bu i1zgara asagidaki algoritma ile yinelgen olarak

dilimlenir.

1. Cikti dizisine sutun baslangici isareti konur.
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2. lzgara yukaridan asagiya tumu O olan sutunlar kullanarak dilimlenir. Bu
kurala uyan komsu birden fazla sttun varsa biri kullanilir. Dikey dilimlenmisg

Izgara pargalari olusur.
3.  Cikti dizisine sUtun sonu isareti konur.
4.  Cikti dizisine satir baglangici isareti konur.

5. Her 1zgara pargas! sirayla, soldan saga tumud 0 olan satirlar kullanarak

dilimlenir. Bu kurala uyan komsu birden fazla sttun varsa biri kullanilir.
6. Cikti dizisine satir sonu isareti konur.
7. Eger birden fazla 1zgara pargasi varsa 1'e donuldr.
8. lzgara pargasi tek simgeden olusuyorsa, bu simge ¢ikti dizisine eklenir.

9. Eger i1zgara parcasi birden fazla yapisik simgeden olusuyorsa temas
siralarina goére (soldan saga ya da yukaridan asagiya) simgeler ¢ikti dizisine

eklenir.

191

s e s e
s e s e
mmoomo
mmoomo

EABR AR BARABARREEEEBEES

bbhbbLbbAbAbbAbbbBEbLAELES

N A R A N A A N A A A N A Y
PPODEERDDDD
PPODEERDDDD

b Lad L L ad ka0 b L Lt R L R L L L R

b Lad L L ad ka0 b L Lt R L R L L L R

b Lad L L ad ka0 b L Lt R L R L L L R

EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE EEEEEEEEEEEEEE

mERARmARAR AR AR
zzzzz=

Tt 1 bt b b bt b b b b b b

LUl LG L L L
LUl L L L L L
ETXT-rrrr-rrFFrFFCFT
IIXTITXTITITITITITITITITITITITICT
IIXTITXTITITITITITITITITIITITITT

Sekil 20 Sekil 18a'ya ait Yerlesim CoézUmleme lzgarasi

Yinelgen dilimleme iglemi bu tezin kapsadigi temel matematiksel iglemler igin
yeterlidir. Daha karmagsik yapisal ¢ozimleme gerektiren iglemler icin Xiang'in
makalesi [22] incelenebilir.
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6 DENEYLER

(a)
o 22324
56 F 52
+ — X ()
(b)

+ - X ()
(c)

Sekil 21 (a) Ceyhun (b) Eren (c) Cihan El Yazisi Ornekleri

MiT'i sisteminin, dogruluk ve hiz agisindan basarimini élgmek icin Ui¢c grup deney
yapiimistir. ilk gruptaki 4 deney, sisteme en uygun siniflandirma yoéntemini
secmek icin KStar, KNN ve MLP yontemlerini karsilastirmaktadir. ikinci grup
deneyler sabit siniflandirma yontemi altinda bu makalenin 6nerdigi YPO ve
YYPO'dan olusturulmus nitelik vektora ile birlikte Ug nitelik vektérianin basarimini
dlgmektedir. Uglincl grup, sistemi biitiin olarak test etmektedir. Bunun igin sistem
matematiksel iligkiler iceren gercek bir imajla test edilmekte ve ayni matematiksel
iligkileri iceren anlamli bir metin Uretilip Uretilmedigine bakiimakta, bdylece
sistemin U¢ asamasi (Ayristirma, Simge Tanima, Yapisal Cozimleme) birlikte test

edilmektedir.

Bu deneylerde kullanilan tim testler ve tez tarafindan dnerilen sistem Java (JDK
1.7) ile yazilip derlenmis; Windows 8.1 isletim Sistemi lizerinde Eclipse Java EE

IDE for Web Developers Luna Release 4.4.0 - Debug mod'da caligtiriimistir.
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Ayrica bahsi gecen tim siniflandirma yontemleri icin Weka 3.7.11 katuphanesi,
nitelik vektorlerinden birinde kullanilan dalgacik donusumu icin JWave 2.0

kullaniimigtir.

Deneylerde kullaniimak tzere Ug¢ farkh kisiden toplan 4535 6rnek alinmigtir. Bu
kisiler deney sonugclarinin verildigi cizelgelerde ceyhun (1508 6rnek), eren (1507

ornek) ve cihan(1520 érnek) olarak gegmektedir.

(10 +23)xk

18

(c)

Sekil 22 (a) Ceyhun (b) Eren (c) Cihan El Yazisi Ornekleri Tam Formiil
6.1 Grup 1: Siniflandirma Yontemleri Karsilagstirmasi

Bu grupta Tanima asamasi tek basina calistirimigs ve her bir deneyde
Siniflandirma Yontemi disindaki diger parametreler sabit birakilmistir. Cizelge
3'de Ug yazara ait tum ornekler, test grubu egitim grubunun yarisi olacak sekilde
rastgele iki gruba ayriimigtir. EQitim ve test grubu ayni yazarlara ait oldugu igin
dogruluk oranlari ¢ok ylksek ve birbirine yakindir. Cizelge 4, Cizelge 5 ve Cizelge
6'de egitim ve test gruplari ayri yazara aittir. Her bir deney icin egitim verisi icin iki

yazar, test verisi i¢in bir yazar secilmis ve test verisi yazari surekli degistirilmistir.
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Tum c¢izelgelerdeki dogruluk degerleri gorece birbirine yakin ¢ikmakla birlikte
egitim ve tahmin sireleri agisindan KStar oldukga ko6t bir performans sergiliyor.
Dogruluk acisindan her deneyde MLP, KNN'den biraz daha iyi ama bunun
karsiliginda MLP'in egitim sureleri oldukga koétu. Bir kez editim yapilip elde edilen
sonuglarin tum tahminlerde kullanildigi supervised tanima sistemleri icin -ki
deneylerde kullanilan kod bu gruba girmektedir- egitim suresi kritik olmadigi igin
en uygun sec¢im MLP'dir. Bu yuzden bu tez icin MLP segcilmistir. Bununla beraber,

eger kod supervised olmayan bir sisteme uyarlanacaksa KNN kullanmak daha

dogru olacaktir.

Cizelge 3 Deney 1: Siniflandirma Yéntemleri Capraz Karsilastirma Deneyi

No | N. Vektora | Sinifland | Yazar(Egitim/Test) Egitim/ Dogruluk
. Tahmin Sdresi
1 |YPO/YYPO | KStar | ceyhun+eren+cihan 2434ms/ 98.40%
(capraz) 47332ms
2 |YPO/YYPO | MLP ceyhun+eren+cihan 13500ms/ 98.40%
(capraz) 1000ms
3 | YPO/YYPO | KNN ceyhun+eren+cihan 2108ms/ 98.46%
(capraz) 1262ms

Cizelge 4 Deney 2: Siniflandirma Yéntemleri Egitim ceyhun+eren Test:cihan

No|N. Vektort | Sinifland. | Yazar(Egitim/Test) Egitim/Tahmin | Dogruluk
Siresi

YPO/YYPO | KStar |ceyhun+eren/cihan| 2066ms/48538ms | 92.37%

2 | YPO/YYPO MLP  |ceyhun+eren/cihan| 14096ms/1128ms | 89.74%

3 | YPO/YYPO KNN | ceyhun+eren/cihan| 1952ms/1331ms | 87.17%

Cizelge 5 Deney 3: Siniflandirma Yontemleri Egitim: ceyhun+cihan Test: eren

No |N. Vektord | Sinifland | Yazar(Egitim/Test) Egitim/Tahmin | Dogruluk
. Suresi

1 |YPO/YYPO | KStar | ceyhun+cihan/eren | 2136ms/46248ms | 82.08%

2 |YPO/YYPO| MLP ceyhun+cihan/eren | 13345ms/997ms | 88.59%

3 | YPO/YYPO | KNN ceyhun+cihan/eren | 2164ms/1239ms | 86.13%
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Cizelge 6 Deney 4: Siniflandirma Yéntemleri Egitim: cihan+eren Test:ceyhun

No|N. Vektord | Sinifland. | Yazar(Egitim/Test) Egitim/Tahmin | Dogruluk
Suresi
YPO/YYPO | KStar |cihan+teren/ceyhun | 2213ms/47721ms | 81.50%
2 | YPO/YYPO MLP cihan+eren/ceyhun | 13299ms/1017ms | 91.64%
YPO/YYPO KNN cihan+eren/ceyhun | 2219ms/1237ms | 88.40%

6.2 Nitelik Vektorleri Karsilagtirmasi

ikinci grup deneyler, tez tarafindan énerilen YPO ve YYPO nitelik vektérinin
basarisini 6lgmeyi amaglamaktadir. Bu yluzden yalnizca tanima asamasi teste
dahil edilmis ve bir 6nceki deney grubunda segqildigi igin her deneyde
siniflandirma yontemi olarak MLP kullaniimis bunun diginda tim parametrelerde

sabit birakilmistir.

Cizelge 7'de u¢ yazardan elde edilen tum Ornekler test verisi, egitim verisinin
yarisi olacak sekilde iki gruba ayrilmistir. Egitim ve test verisinin ayni yazara ait
oldugu bu durumda YPO/YYPO, 3x3 bitmap nitelik vektorinden biraz daha iyi bir
dogruluk degeri veriyor. Bununla birlikte Cizelge 8, Cizelge 9 ve Cizelge 10'da
gorulebilecegi gibi test verisi yabanci bir yazara ait oldugu durumda YPO/YYPO
basarisi 6nemli bir miktarda artmaktadir. Diger yandan, her bir deneyde
YPO/YYPO nitelik vektorinin tahmin suresini yizde 40 civari arttirdigi gorulebilir.
Bununla birlikte, nitelik vektorunu olusturan her niteligin ayni gruptan olmasina
gerek yoktur. Basgariy! artirmak i¢in gerekli gortlen tim nitelikler nitelik vektorune
eklenebilir. Nitelik vektorunun nitelik sayisi artirilarak dogruluk artirabilir. Ancak
her bir nitelik ek bir yuk getirerek performansi dusurecektir. Cizelge 11'de
YPO/YYPO nitelikleri ayni vektorde birlestiriimis bu da dogrulugu énemli oranda
artirmigtir. Ancak, egitim ve tahmin surelerindeki gozle goérulir artma yine bu

cizelgede gorulebilir.
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Cizelge 7 Deney 5: N. Vektorleri Karsilastirma Egitim: cihan+eren+ceyhun

(capraz)
No |N. Vektéri | Sinifland. Yazar(Egitim/Test) | Egitim/Tahmin | Dogruluk
Suresi
1 | YPO/YYPO MLP ceyhun+eren+cihan 13500ms 98.40%
(capraz) /1000ms
2 | 3x3 Bitmap MLP cihan+eren+ceyhun 13479ms 94.32%
(capraz) /695ms
3 Wavelet MLP cihan+eren+ceyhun 12479ms 72.13%
(capraz) /733ms

Cizelge 8 Deney 6: N. Vektorleri Kargilastirma Egiim: ceyhun+eren Test: cihan

No | N. Vektoru | Sinifland. Yazar(Egitim/Test) | E@itim/Tahmin | Dogruluk
Suresi

1 | YPO/YYPO MLP eren+ceyhun/cihan 23157ms 89.67%
/1378ms

2 | 3x3 Bitmap MLP eren+ceyhun/cihan 13156ms 79.34%
/761ms

3 Wavelet MLP eren+ceyhun/cihan 12121ms 45.99%
/831ms

Cizelge 9 Deney 7: N. Vektorleri Karsilastirma Egitim: ceyhun+cihan Test: eren

No | N. Vektéri | Sinifland. Yazar(Egitim/Test) | Egitim/Tahmin | Dogruluk
Suresi

1 | YPO/YYPO MLP ceyhun+cihan/eren 14096ms 89.74%
/1128ms

2 | 3x3 Bitmap MLP ceyhun+cihan/eren 13156ms 79.34%
/761ms

3 Wavelet MLP ceyhun+cihan/eren 12121ms 45.99%
/831ms
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Cizelge 10 Deney 8: N. Vektorleri Karsilastirma Egitim: eren+cihanTest: ceyhun

No|N. Vektori | Sinifland. Yazar(Egitim/Test) | Egitim/Tahmin | Dogruluk
Suresi
1 | YPO/YYPO MLP cihan+eren/ceyhun 13299ms 91.64%
/1017ms
2 | 3x3 Bitmap MLP cihan+eren/ceyhun 13266ms 71.75%
/647ms
3 | Wavelet MLP cihan+eren/ceyhun 12290ms 53.85%
/708ms
Cizelge 11 Deney 9: N. Vektorleri YPO/YYPO ve 3x3 Bitmap Karma
No|N. Vektéri | Sinifland. Yazar(Egitim/Test) | Egitim/Tahmin | Dogruluk
Suresi
1 | YPO+3x3 MLP ceyhun+eren+cihan 59980ms 99.47%
Bitmap (capraz) /3781ms
2 | YPO+3x3 MLP ceyhun+eren/eren 57745ms 95.46%
Bitmap /4193ms
3 | YPO+3x3 MLP ceyhun+cihan/eren 58961ms 90.91%
Bitmap /13726ms
4 | YPO+3x3 MLP cihan+eren/ceyhun 58573ms 92.64
Bitmap /3513
Nitelik Vektéra
0 89'89 ot I Il test:ceyhun
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80 o 7 Hll test:cihan
60 53
§ 45 46
& 40
20
OYPOJYYPO 3x3 Bitmap Dalgacik

Sekil 23 Nitelik Vektorleri Dogruluk Karsilastirmasi
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Sekil 24 Nitelik Vektorleri Tahmin Siresi Karsilastirmasi
6.3 Tim Sistem Testi

Bu dGclncli grup deneylerde tum sistem (Ayristirma, Tanima ve Yapisal
Cozumleme) birlikte test edilmektedir. Input.png dosyasinin yazari ceyhun isimli
yazardir. Bu nedenle diger iki yazardan alinan 3027 ornek bu deneylerde egitim
verisi olarak kullanilmis, test verisi ise input.png dosyasindan elde edilmistir. Bu
dosya, tanima sisteminin igerdigi 15 kategoriyi icerecek sekilde uretilmistir. Bu
deney grubunda YPO/YYPO'nun basarisi 6zellikle 6ne ¢ikmaktadir. Her deneyde
ayristirma ve yapisal ¢oézumleme basariyla uygulanmigtir. YPO/YYPO'nun farkli
siniflandirma yoéntemleriyle kullanildigi ilk deneyde (Cizelge 11) YPO/YYPO
nitelik vektdrt her yontemle basarili sonug veriyor. Oysa Cizelge 12, Cizelge 13
ve Cizelge 14 'de farkh siniflandirma yontemleriyle yalnizca YPO/YYPO tam

olarak basarili sonug vermis digerleriyse 21 simgenin bir kismini yanlis tanimistir.
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Cizelge 12 Deney 10: Tum Sistem Testi — Siniflandirma Yontemi Karsilastirma
(YPO/YYPO igin)

N Girdi |N. Vektéri | Siniflan | Yazar(Egitim/Test) | islem Siiresi| Basari
0
d.

1 | Sekil 15a| YPO/YYPO | KStar |cihan+eren/ceyhun| 1024ms 100%
[(10+23)*4]/[[56]/[78]-9]

2 | Sekil 15a| YPO/YYPO | MLP |cihan+eren/ceyhun 170ms 88%
[(10+*3)*4]/[[56]1/[79]-9]

3 | Sekil 15a| YPO/YYPO | KNN |cihan+eren/ceyhun 199ms 94%
[(10+23)*4)/[[56)/[78]-7]

Cizelge 13 Deney 11: Tum Sistem Testi - N. Vektorleri Karsilagtirma (MLP igin)

No | Girdi |N. Vektoru Sinifland. | Yazar(Egitim/Test) | islem | Dogruluk
Suresi
1 |Sekil 15a| YPO/YYPO MLP cihan+eren/ceyhun| 6ms 88%
[(10+*3)*4]/[[56]1/[79]-9]
2 | Sekil 15a| 3x3 Bitmap MLP cihan+eren/ceyhun| 4ms 70%
[(10+23)*4]92[[26]1[71]-2]
3 |Sekil 15a] Wavelet MLP cihan+eren/ceyhun| 10ms 53%
[)10123)+6](([[56]1[68]19]
Sekil 15b| YPO/YYPO MLP cihan+ceyhun/eren| 3ms 59%
[(10+2+)*4]/[[76]//9][78]
Sekil 15b| 3x3 Bitmap MLP cihan+ceyhun/eren| 7ms 35%
[(10*2/7*4]1[[2/11/3][78]
Sekil 15b| Wavelet MLP cihan+ceyhun/eren| 7ms 53%
[(/0*389*4])[[56]/*8][68]
Sekil 15¢| YPO/YYPO MLP ceyhun+eren/cihan| <1ms 71%
[(10+93)*4)/[[56]//3][78]
Sekil 15¢| 3x3 Bitmap MLP ceyhun+eren/cihan| 1ms 59%
[(/0+23)*4]7[[56]669][5/]
Sekil 15¢|  Wavelet MLP ceyhun+eren/cihan| <1ms 47%

[)10*58(*4]/[[86]/*8][6*]
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Cizelge 14 Deney 12: Tum Sistem Testi — N. Vektorleri Karsilastirma (Kstar igin)

[(/0+53)*5]7[[56]115][90]

No| Girdi |N.Vektorii |Sinifland| Yazar(Egitim/Test) | Islem | Dogruluk
. Suresi
1 | Sekil 15a| YPO/YYPO | KStar | cihan+eren/ceyhun | 23ms 100%
[(10+23)*4)/[[56]/[78]-9]
2 | Sekil 15a | 3x3 Bitmap | KStar | cihan+eren/ceyhun | 24ms 71%
[(10+63)*4]36[[56]1[70]-5]
3 | Sekil 15a| Wavelet KStar | cihan+eren/ceyhun | 27ms 41%
[)/0128(*4]))[[56])[67](9]
4 | Sekil 15b| YPO/YYPO | KStar | cihan+ceyhun/eren | 15ms 59%
[(*0+27)*4]/[[76)//9][78]
5 | Sekil 15b| 3x3 Bitmap | KStar | cihan+ceyhun/eren | 13ms 47%
[(10*27)*5]2[[56]1/5][08]
6 |Sekil 15b| Wavelet KStar | cihan+ceyhun/eren | 19ms 41%
[)/0*289*4]([[56]/+9][67]
7 | Sekil 15¢ | YPO/YYPO | KStar | ceyhun+eren/cihan | 15ms 7%
[(10+53)*4)/[[56]//8][78]
8 | Sekil 15¢| 3x3 Bitmap | KStar | ceyhun+eren/cihan | 16ms 47%
[(/0+53)*5]7[[56]115][90]
9 | Sekil 15¢c| Wavelet KStar | ceyhun+eren/cihan | 17ms 47%
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Cizelge 15 Deney 13: Tum Sistem Testi — N. Vektorleri Karsilastirma (KNN igin)

No| Girdi |N. Vektdri | Sinifland | Yazar(Egitim/Test) | islem Dogruluk
: Suresi

1 | Sekil 15a| YPOYYPO KNN |cihan+eren/ceyhun| 8ms 94%
[(10+23)*4]/[[56]1/[78]-7]

2 | Sekil 15a| 3x3 Bitmap | KNN |cihan+eren/ceyhun| 7ms 76%

[(10+23)*4]96[[56]1[76]-5]

3 | Sekil 15a| Wavelet KNN |cihan+eren/ceyhun| 8ms 41%
[)/0128(*4](([[56]([6*](°]

4 | Jekil 15b | YPO/YYPO | KNN |cihan+ceyhun/eren| 3ms 58%
[(10+253*4]/[[76]//9][78]

5 |Sekil 15b| 3x3 Bitmap | KNN | cihan+ceyhun/eren| 11ms 53%
[(10*2/)*4]2[[56]1/5][*8]

6 | Sekil 15b| Wavelet KNN | cihan+ceyhun/eren| 13ms 47%
[(/0*339*4)/[[5*]/+9][67]

7 | Sekil 15¢| YPO/YYPO | KNN |ceyhun+eren/cihan| 1ms 71%
[(10+23)*6]/[[56]//3][78]

8 | Sekil 15¢c| 3x3 Bitmap | KNN | ceyhun+eren/cihan| <1ms 47%
[(/0+53)*2]7[[56]1/9][)"]

9 | Sekil 15¢c| Wavelet KNN | ceyhun+eren/cihan| 1ms 47%

[(10*58/*4)/[[86]/*3][5"]
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7 SONUG

Bu tezde, cevrimdisi bir matematiksel ifade tanima sistemi tasarlayabilmek icin
istatistiksel Oriintii Tanima'nin nasil kullanilabilecegi asama asama incelendi.
Ayrica, yetim-piksel-orani ve vyerel yetim piksel orani (YPO/YYPO) diye
isimlendirilen bir ydontem ortaya atildi. Deneyler béluminde YPO/YYPO nitelikleri
kullanildiginda karakter tanima dogrulugunun, ozellikle sistem hi¢ tanimadigi bir
yazara ait karakterlerle karsilastiginda ¢ok az miktarda dustugu gorulda. Ek
olarak, YPO/YYPO niteliklerinin en uygun olduklari kategoriler i¢in optimum
olarak kullanildigi asamali bir sistemde bu dogruluk daha da artiyor ve %96 gibi
bir sonu¢ elde edildi. Onerilen algoritmanin basarisi, farkli siniflandirma
yontemleriyle ve farkh nitelik vektorleriyle test edildi. Yani YPO nitelik ailesini
matematiksel ifade tanima (veya diger karakter tanima) sistemlerinde
kullanmanin bir diger avantaji bu niteliklerin gok hizli bir sekilde g¢ikarilabilmesi.
Her pikselin Gzerinden yalniz bir kez gegilerek (O(n) karmasikhigi) gerekli tim
YPO nitelikleri bir kerede Uretilebilir.

YPO/YYPO simgelerin kategorilerinin  farkli olma olasihdinin geometrik
farkhliklanyla iligkili oldugunu varsaymaktadir. Gunamuzde kullanilan ¢gogu simge
icin bu gecerlidir. Bu nedenle, YPO/YYPO nitelik vektéri kullanmak, ¢ogu
simgenin taninma dogrulugunu artirabilir. Ama, bu varsayimin gecerli olmadigi
durumlarda nitelik vektorine YPO/YYPO'ya yardimci ek nitelikler eklemek
gerekir. Ornegin 'C' ve 'C' simgeleri arasinda geometrik olarak kiiglik bir fark
vardir. Bu fark 't' simgesinin alti kivrik olan ve olmayan versiyonlarindan daha
fazladir. Bu sorun nedeniyle, tezde '1' ve '-' kategorilerinin geometrik
benzerliginden oturd YPO/YYPO niteliklerine genislik-yukseklik orani nitelidi
eklendi. Bununla beraber, nitelik vektoru icin Temel Element Analizi kullaniimasi
bu tdr ayrintisal farklarda daha basarili olabilir (Bu teknik icin [23]'e bakilablir).
Tabi, bu onemli bir performans mailyeti getirecektir. Ayrica YPO/YYPO'nun
kullandigi topoloji agisindan birbirleri ile 6zdes veya benzer olan kategorileri ayirt
etmekte YPO/YYPO tiim diger nitelik vektérlerinin gerisine diisebilir. Ornegin 'D'
ve 'O' simgeleri YPO agisinda 6zdes YYPO acisindan ise olduk¢a benzerdir
( YPO,,[0,25,0,100] sol geyrek igin sol-yetim-orani kismen bu iki simgeyi
ayirt edebilir). Bu yuzden, YPO/YYPO'nun etkisiz kalacagi kategoriler kategori
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listesinde ise YPO/YYPO niteliklerini de iceren karma bir nitelik vektori daha

saglikli sonug verecektir.

Ayrica, YPO/YYPO simgelerin kaba geometrik &6zelliklerini kullandigindan bu
tezde tanimlandigi sekliyle, Cin veya Hint alfabesi karakterleri gibi agiri karmasik
karakterlerde basarisiz olabilir (Hint alfabesinin taninmasi i¢in [24] incelenebilir.
Bununla beraber Ayristirma asamasi degistirildiginde Arap Alfabesi igin
kullanilabilirler. Bununla beraber, YPO/YYPO latin alfabesi, yunan alfabesi ve
ozel matematiksel simgeleri igeren MiT'in kullanabilecegi ¢ok daha genis bir
simge kumesi icin Ozellikle uygundur. Bdyle bir yapida Simge Ayristirma ayni
sekilde kullanilabilir. Yapisal Cézimleme ise kok gibi bazi 6zel iglemler ne yatay
ne dikey olarak ayirilabildigi icin bu iki islem ise yaramadigi durumlar igin

genisletiimelidir.
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EK1

YPO/YYPO Nitelik Vektoru Gikarimi Java Kodu
public class FeatureYPO extends AnyFeature {
private static final long serialVersionUID = -8609206855541248172L,;

@~Override

public double[] extract(ISymbol symbol) {
String symbol_str = symbol.toString();
int total = 0;
int not_orphan_matched = 0;
int orphan_right_matched = 0;
int orphan_left_matched = 0;
int orphan_right_for_bottom_half_matched = 0;
int orphan_left for bottom_quarter = 0O;

int not_orphan_for_bottom_half = 0;

String[] transposed = transpose(symbol_str).split("\n");
String[] straight = symbol_str.split("\n");
double width_over_height = ((double)straight.length)/transposed.length;

for (int i=0; i<straight.length; ++i) {
String row = straight[i];
for (int j=0; j<transposed.length; ++j) {

String col = transposed[j];

if (row.charAt(j) =="'0") {
String left = row.substring(O0, j);
String right = row.substring(j, transposed.length);
String top = col.substring(0, i);
String bottom = col.substring(i, straight.length);

if (left.indexOf('1") I= -1 && right.indexOf('1") I= -1
&& top.indexOf('1') 1= -1 && bottom.indexOf('1') 1= -1) {
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++not_orphan_matched;
if (i>=(straight.length/2)) {

++not_orphan_for_bottom_half;

}
} else if (left.indexOf('1") I= -1 && right.indexOf('1") == -
&& top.indexOf('1') 1= -1 && bottom.indexOf('1') 1= -1) {
++orphan_right_matched;
if (i>=(straight.length/2)) {
++orphan_right_for_bottom_half _matched;
}
} else if (left.indexOf('1') == -1 && right.indexOf('1") I= -1
&& top.indexOf('1') 1= -1 && bottom.indexOf('1") I= -1) {
++orphan_left_matched;
if (i>=(3*straight.length/4)) {

++orphan_left_for_bottom_quarter;

++total;

double[] features = new double[7];

features[0] = total == 0 ? 0.0 : (double)not_orphan_matched/total;
features[1] = total == 0 ? 0.0 : (double)orphan_right _matched/total;
features[2] = total == 0 ? 0.0 : (double)orphan_left _matched/total;
features[3] = total == 0 ? 0.0

(double)orphan_right_for_bottom_half _matched/total,

features[4] = total == 0 ? 0.0

(double)orphan_left_for_bottom_quarter/total;

features[5] = total == 0 ? 0.0 : (double)not_orphan_for_bottom_half/total;
features[6] = width_over_height;
return features;
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@Override
public String getName() {
return "YPQO";

@Override
public int numberOfSubFeatures() {

return 7;
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