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HITIT GiViYAZISI ISARETLERININ BILGISAYAR DESTEGI ILE OKUNMASI VE
VERiI MADENCILIGi UYGULAMA ORNEKLERI

Tung ASUROGLU
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitis(

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Anadolu'da M.O. 1650 - 1200 yillari boyunca hikim slren Hitit kraligi ve
imparatorlugu o doénem dunyasinin en buyuk guglerinden birisi sayilmaktadir.
Hititlerin kullandid1 Hititgce, Hint-Avrupa dil ailesinin bilinen en eski Gyelerinden biridir.
Hititler dinyada arsiv-kutiiphane uygulamasini ortaya koyan ilk toplumlardan biridir.
Hititler ¢esitli konulardaki metinleri Hitit giviyazisi ile yas kil tabletler Ustune yazip

tabletleri cogunlukla firinlayarak kalici hale getirmiglerdir.

Hitit giviyazili metinlerin okunmasi, gcevrilmesi, yorumlanmasi ve gramer kurallarinin
kullanimi yaklasik yiaz yildir “ele ve insana” dayali olarak yapilan, uzun sire ve emek
isteyen, yorucu bir ugrastir. Anadolu’da yeristiinde ve hala yeraltinda bulunan kil
tabletler Ustindeki civiyazisi igaretlerini gunumuz bilgi ve bilgisayar destekli
tekniklerle okuyabilmek sadece Anadolu degil tim insanlik tarihi ve kiltura agisindan
son derece oOnemlidir. Bu calismada, imge isleme ydntemleri ile Hitit civiyazil
tabletlerde bulunan giviyazisi isaretlerinin okunmasi gergeklestirilmistir. Ayrica
calismada veri madenciligi teknikleri kullanilarak giviyazili isaretlerin sahip oldugu
geometrik Ozelliklere gore siniflara ayrilmasi ile ilgili uygulama 6rneklerine de yer

verilmistir.

ANAHTAR SOZCUKLER: Civiyazisi isareti okuma, Hitit giviyazisi, imge isleme,

Karakter Tanima, Veri Madenciligi.
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ABSTRACT

COMPUTERIZED HITTITE CUNEIFORM SIGN RECOGNITION AND DATA
MINING APPLICATION EXAMPLES

Tung ASUROGLU
Bagkent University Institute of Science and Engineering
Department of Computer Engineering

In Anatolia the kingdom and empire of the Hittites had ruled nearly half a millenium
during the years BC 1650-1200. It was considered one of the greatest world power
of that time. Hittite language that the Hittites used is one of the oldest member of the
Indo-European language family. The Hittites were one of the first communities that
had adapted the concept of archive-library. The Hittites used cuneiform signs to write

on various topics on wet clay tablets and baked them to be permanent and durable.

The study of Hittite language grammar rules followed transliteration, transcription and
translation phases manually on the Hittite cuneiform tablets. It takes a long time, it
requires financial support and a special know-how and expertise for processing. It is
a tedious job. Many more tablets are still waiting under and over ground to be read
and translated. Being able to read the signs on cuneiform clay tablets still in Anatolia,
using computer-aided techniques would be a significant contribution not only to
Anatolian but also to human history. In this study, recognition of Hittite cuneiform
signs is performed by using image processing techniques. Also in this study; using
data mining, applications related to classification of Hittite cuneiform signs based on
their geometrical features are performed.

KEYWORDS: Cuneiform sign recognition, Data Mining, Hittite cuneiform script,
Image processing, Character recognition.

Advisor: Prof. Dr. A. Ziya AKTAS, Bagkent University, Department of Computer

Engineering
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1. GIRIS

1.1 Problemin Tanimi

Bilindigi Uzere, Anadolu, yuzyillardan beri birgok kavmi ve bu kavimlerin meydana
getirdikleri kulturleri cografyasinda yasatmistir. Bu kavimlerden pek azi bir
imparatorluk dizeyine gegebilmigtir. Bu duzeye ulagabilen kavimlerden Anadolu tarihi

icin en onemlisi Hititlerdir [Memis, 1995].

Milattan énce 1650-1200 yillar arasinda Anadolu’da hikim suren Hititler o donem
dunyasinin buyuk gugleri arasinda sayiimiglardir. Hititlerin kullandigi ve Hititgce diye
bilinen dil, Hint-Avrupa (Indo-European) dil ailesinin bir Gyesidir. Daha da ilginci,
Hititce bu dil ailesinin halad okunabilir ve dil bilgisi (gramer) kurallari bilinen en eski
drneklerinden biridir. Bu dzellik Hititleri ve Hititceyi basta ABD, Almanya ve ingiltere

olmak Uzere gesitli Bati Ulkelerinde ilging ve tarihsel olarak degerli kilmaktadir.

Sumerler tarafindan icat edilen resim yazisi tarihsel slregte geliserek Hititler
tarafindan kullanilan kendi ¢iviyazilarina donasmustar. Hititler bu cgiviyazisini
kullanarak kral yilliklari, devlet antlagsmalarini, kanunlari, dini térenleri, mektuplar gibi
bilgileri tabletlere isleyerek yazili hale getirmislerdir. Hitit giviyazisinda isaretler 6zel
olarak hazirlanmig, farkli boy ve sekillerdeki yas kil tabletler Gzerine kamis veya
benzer aletlerle yaziimistir. Metinler kil tabletler Gzerine yazilip sonra da firinlandigi
icin toprak altinda binlerce yil yapisi bozulmadan kalabilmigtir. Anadolu’da
Bogazkoy'de 20. yuzyilin baglarinda baglamis olan ve ginumuzde hala devam eden
kazi calismalarinda yaklasik 30.000 adet civiyazili tablet bulunmustur. Bu tabletler

Anadolu’da ve dunyanin birgok yerindeki muzelerde korunmaktadir [Alp, 2000] .

Hititge dilinin gramer kurallarini ilk ¢ézen ve ortaya gikaran kisi 20. yuzyilin baslarinda
Cek bilim adami Bedrich Hrozny olmustur [Karasu, 2013]. Gramer kurallari Hrozny
tarafindan ortaya konduktan sonra, ginimize kadar Hitit giviyazih metinlerin
okunmasi, gevrilmesi, yorumlanmasi ve yeni gramer kurallarinin kullanimi genel

olarak “ele ve insana” dayali olarak yapilagelmistir. Metinlerin okunup gerekli



cevirilerin yapilabilmesi 6zel olarak yetismis, deneyimli ve uzman kigiler gerektirdigi

igin uzun sure ve emek isteyen, yorucu ve zaman alici bir ugras olmustur.

Hititler dinyada arsiv-kutuphane uygulamasini ortaya ilk toplumlardan biri olarak da
tanimlanabilirler. Hititce metinlerin yazildidi tabletlerin simdiye kadar goreceli olarak
az bir bolumu gun 1sigina ¢ikarilabilmig, daha da azi okunup degerlendirilebilmistir.
Corum Bogazkoy’de ele gecgen Hitit giviyazili tabletler UNESCO tarafindan 22 Ocak
2002 tarihinde Dunya Kultur Mirasinda Dunya Bellegine (Memory of the World
Register) kaydedilmigtir®.

Hitit civiyazil tabletlerin Uzerindeki metinlerin gunumuz dillerine gevirisi toplamda ¢
temel surecten olugmaktadir. Bu suregler sirasiyla igaretlerin ve isaret dizilerinin Latin
alfabesindeki karakterlere donugturalmesi (transliteration), Latince karakter dizilerinin
Hititceye dondstlrilmesi (transcription) ve Hititceye donusmuis olan metinlerin
Tirkce, Aimanca ve ingilizce gibi dillere cevirisi (Translation) ‘dir [Van den Hout,
2011]. Bahsedilen U¢ asama da zorlu ve vakit alan sureglerdir. Ginimuzde bu
surecler, konusunda uzman olan kigiler tarafindan gercgeklestiriimektedir. Dolayisiyla
bu sureclerin bilgi ve iletisim teknolojileri kullanilarak otomatik bir hale getiriimesi; hem
maliyeti dugsurmesi hem de harcanan zamani kisaltmasindan dolay! buyluk onem
tasimaktadir. Bu sureclerin bilgi ve iletisim teknolojileri kullanilarak yapilmasinin bir
diger artisi ise muzelerde bulunan ve kazi yerlerinde ortaya ¢ikartilan tablet metinleri

uzerine kolayca uygulanabilmesidir.

1.2 Literatiir incelemesi

Literaturde Hitit civiyazisi Uzerine bilgisayar destekli olarak yapilan ilk tez 1988 yilinda
ODTU’de yapilmistir [Gursel, 1988]. Bilgisayar destegi ile Hititce isaretlerin okunmasi
ile ilgili bir diger tez c¢alismasi da 2014 yilinda Baskent Universitesinde
gerceklestiriimistir [Dik, 2014]. Bilgisayar destedi ile Hitit ¢iviyazisi Uzerine yapilan en
son tez galismalarindan birisi de 2015 vyilinda Baskent Universitesinde

! http://whc.unesco.org/en/list/377



gerceklesmistir [Yesiltepe, 2015]. Ayrica Hitit giviyazisi bir semboller dizisi oldugu
icin Cince, Arapcga, Japonca, Banglaca gibi Latin alfabesinden farkli alfabeler iceren
diller Uzerine yapilan karakter tanima ve okuma g¢aligmalari da 6nceki galismalara
danhil edilebilir. Son olarak tabletlerin dijital ve ¢ boyutlu hale getiriimesi ¢alismalari
da civiyazil tabletlerin bilgisayar ortamina aktarilmasi isleminin énemli bir pargasini

gergeklestirdigi icin onceki galismalara ornek gosterilebilir.

Dik [2014] Hitit giviyazisi isaretlerinin otomatik cevirisini gerceklestiren bir calisma
yapmistir. Bu ¢calismada Hitit giviyazisi igaretlerini igeren bir dijital s6zluk veritabani
tasarlamis ve Hausdorrff uzakligi yontemiyle civiyazisi isaretlerinin okunmasi ile ilgili
bir calisma yapmistir. Calismalarini Hrozny’nin ilk ¢c6zdigu Hititce cimle Gstliinde

gerceklestirmistir.

Hahn et al. [2006] Digital Hammurabi adi verilen ¢alismada kilden yapilan giviyazisi
tabletleri dijitallestirmek icin U¢ boyutlu bir tarayici sistemi geligtirilmistir. Bu tarayiciyi
kullanarak tabletlerin G¢ boyutlu bir obje olarak bilgisayar ortaminda saklanmasini
saglanmistir. Daha sonra kullanici bu tableti istedigi yonde ve isik duzeyinde

bilgisayar ortaminda goruntileyebilmektedir.

Tyndall [2012] kazilarda ¢ikarilan pargalar halinde ve tek metine ait olan tabletlerin
Hititce metinlere dontsmus kisimlarini kullanarak veri madenciligi yontemleriyle
birlestiriimesi Uzerine bir ¢alisma yapmistir. Tabletlere uzmanlar tarafindan verilen
envanter numarasini sinif olarak atadiktan sonra uzmanlar tarafindan eslestirilen
kink parcalari o sinifa ait olarak kabul edip kirlk parcalardan bir veri kimesi
olusturmustur. Naive Bayes ve Maximum Entropy siniflandiricilarini kullanarak

deneyler yapmis ve siniflandirici performanslarini kargilastirmali olarak vermistir.

Edan [2013] Sumerce civiyazisi tabletlerindeki giviyazisi isaretler Uzerinde veri
madenciligi yontemlerini uygulamistir. Bir tarayici yardimiyla isaretleri elde edip,
isaretler Uzerinde gurultu giderme on iglemleri yapmigtir. Daha sonra Oznitelik
vektorleri olusturulmustur, bunlar igaretlerin dikey ve yatay dagilimlari, agirhik merkezi

koordinatlari ve birbirine bagli obje sayilaridir. Isaretlere K-means kimeleme

3



algoritmasi uygulanarak isaretlerin ait oldugu siniflar bulunmus, daha sonra yapay

sinir aglari kullanilarak siniflandirma performansi dlgiimustar.

Yousif et al. [2006] “Intensity Curve” yontemini kullanarak SuUmerce civiyazisi
isaretlerinin okunmasi Uzerine ¢alismalar yapmiglardir. Intensity Curve adi verilen bir
yontemle isaretin dznitelikleri gikarmislardir. isaretler 6nce yatay esit bélimlere ayrilir
ve her bir b6lumdeki piksellerin dederi ve konumu hesaplanir. Daha sonra bu degerler
bir egriye donusturulir ve egrinin yerel minimumlari 6znitelikleri olusturur. Ayni islem
dikey bolumler icin de gergeklestirilir. Secilen bir isaretin gurtltald, boyutu buyuatiimus
ve boyutu kugultilmus hali ile veritabaninda bahsedilen Oznitelikler Uzerinden

sorgular yapilip orijinal isareti bulma performansi raporlanmistir.

Ahmed [2012] “Symbol Structural Vector” yontemi ile SUmerce ¢iviyazisi isaretlerinin
¢evrimici okunmasi Uzerine g¢aligmalar yapmistir. Bu yontem giviyazisi igaretlerinin
iskeletini ¢ikararak igleme baglamaktadir. Daha sonra ise iskelet Uzerinden seklin
kirilma, baglanti noktalari gibi ¢esitli 6znitelikler ¢ikariimaktadir. Bu 6znitelikler bir
vektor olarak veritabaninda saklanmaktadir. Calismada gergek zamanli olarak gizilen
giviyazisi isaretinin veritabaninda bulunan diger isaretlerle kargilagtirma yapilarak

eslesme performansi raporlanmistir.

Das et al. [2011] Coklu siniflandiricilar kullanarak Bangla karakterlerinin okunmasi
Uzerine bir galisma yapmiglardir. Bangla alfabesinden basit geometrik sekillere sahip
olan isaretler kullaniimistir. isaretlere siyah-beyaza cevirme, glrilti giderme ve
Olceklendirme gibi 6n igslem asamalari uygulanmistir. Daha sonra farkh
siniflandiricilar igin farkli 6znitelik vektorleri olusturulmustur. Bu 6znitelik vektorleri
isaretlerin geometrik 6zellikleri ve piksel dagilimlari gibi elemanlardan olusmaktadir.
iki agamali bir siniflandirma sistemi yaratilip her bir siniflandirici igin segilen dznitelik
vektorlerinin - siniflandirmaya olan etkisi, siniflandirma performansi olarak

raporlanmigtir.

Aghav et al. [2012] ¢calismasinda dokimanlar Uzerindeki karakterlerin okunmasinda

kullanilan yontemleri ve asamalari irdelemis ve her bir asamada hangi islemlerin



gergeklestirildigini gostermistir. Kisaca bu ¢alisma kagit uzerinde olan karakterlerin

okuma tekniklerinin bir 6zetini sunmaktadir.

Sundar ve John [2013] Tamil’> karakterlerinin okunmasi ile ilgili bir calisma
gerceklestirmistir. Her bir isaret igin iki farkli 6znitelik vektérli olusturulmustur,
bunlardan ilki HOG algoritmasiyla olusturulan vektoér ikincisi ise isaretin geometrik
Ozelliklerini igeren vektordur. Yapay sinir aglari kullanarak bu iki 6znitelik yontemi

karsilastiriimis ve sonuglari siniflandirma performansi olarak verilmigtir.

Holambe ve Tholl [2013] birden ¢ok siniflandirici ve 6znitelik kullanarak Devanagari®
karakterlerinin  okunmasini  gergeklestirmiglerdir. Ug¢ tip o6znitelik vektdrl
kullanmislardir. ilki isaretteki cizgi sayisi ve ¢izgi uzunlugu gibi dznitelikleri iceren
istatiksel Oznitelikler, ikincisi Euler sayisi ve alan gibi 6znitelikleri iceren yapisal
Oznitelikler, son olarak da kiresel donustirme momentlerinden olan Zernike moment
kullaniimistir. Siniflandirici olarak da SVM (Support Vector machine) ve K-nearest
neighbor yontemleri kullaniimistir. Her bir 6znitelik vektorinun iki siniflandiricida ki
siniflandirma  performanslari  ve iki siniflandiricinin  birlesmesiyle  olusan

siniflandiricidaki siniflandirma performanslari dlgiimastar.

1.3 Tezin Amaci

Bu tez kapsaminda yapilan calismalar Hitit giviyazisi tabletler Gzerinde bulunan
isaretlerin Latin yazisina donusturilmesinde yardimci olabilecek c¢alismalari
icermektedir. Yapilan ¢alisma tablet metinlerinde bulunan ¢iviyazisi isaretlerin gesitli
goruntu igleme yontemleri ile okunup veritabaninda bulunan isaretlerle eslestirilerek
Latin yazisina donustlrdlmesi surecini gergeklestirmektedir. Calismada Hitit
giviyazisi isaretlerinin okunmasinda kullanilan yontemlerin isaret okuma
performanslari  karsilastirmali olarak verilmistir. Ayrica isaretlerin okunma
performansini hizlandiran yéntemler de bu tez ¢galismasinda yer almaktadir.

2 Tamil alfabesi Hindistan, Sri Lanka ve Malezya lkelerinde kullanilan bir alfabedir.
3 Devanagari Alfabesi Nepal ve Hindistan Ulkelerinde kullanilan bir alfabedir.
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Bu tez calismasinin bir diger boyutu olan veri madenciligi uygulamalarinda ise Hitit
civiyazisi isaretlerinin geometriksel &zelliklerine goére kategorilere ayriimasi
amaclanmistir. Calismanin bu boyutunun amaci birbirine benzer isaretlerin
kategorilere ayrilmasiyla tabletlerdeki isaretlerin okuma islemini hizlandirmaktadir.
Daha sonra kategorilere ayrilan isaretlere veri madenciliginde kullanilan cesgitli
siniflandirma  yontemleri uygulanmistir. Siniflandirma uygulanmasinin  amaci
kategorisi belli olan isaretlerden bir model olusturularak, kategorisi belli olmayan
isaretlere bu model Ustinden kategori atamasi yapabilmektir. Uygulanan

algoritmalarin siniflandirma performanslari élgullp karsilastirmali olarak verilmistir.

1.4 Tezin Yapisi

Hitit civiyazisi isaretlerinin okunmasi ve Hitit c¢iviyazisi isaretleri Uzerinde veri
madenciligi uygulama orneklerinin gergeklestirildigi bu tez calismasinin ilk
béliminde tez calismasinin konusu anlatiimis, konu hakkinda daha 6énce yapilan
calismalara deginilmis sonrasinda ise yapilan tez ¢alismasinin amaci ve kapsami

hakkinda bilgiler verilmigtir.

Tezin ikinci bolumunde ilk olarak Hititler ve Hitit imparatorlugu hakkinda bilgiler verilip
Hitit uygarhigi tarihgesi anlatilmistir. Daha sonraki bolimde ise giviyazisinin tarihsel

gelisimi ve Hitit giviyazisinin 6zelliklerinden bahsedilmigtir.

Tezin Gguncl bolimuande Hitit giviyazisi isaretlerinin okunmasi ile ilgili galismalar yer
almaktadir. Ilk olarak tabletlerde yer alan giviyazisi isaretlerinin dijital imajinin
alinmasi ve isaret veritabanini olusturan dijital isaret listesi anlatiimistir. Daha sonra
tabletlerde bulunan civiyazisi isaretlerinin okunmasinda kullanilan algoritmalar

acgiklanmigtir.

Tezin dordincu bolumunde ise Hitit giviyazisi isaretleri Uzerinde veri madenciligi
uygulamalari ile ilgili calismalara yer verilmistir. ilk olarak veri madenciliginin kisa bir
tanimi verilip, veri madenciliginde kullanilan siniflandirma ve kimeleme teknikleri

konularina deginilmigtir. Daha sonra Hitit civiyazisi isaretlerinin veri madenciligi
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algoritmalarinda  kullanilmak  Uzere  hazirlanan  veri  kumesinin  nasil
olusturuldugundan bahsedilmistir. Bu bolumde son olarak Hitit giviyazisi isaretleri

Uzerine uygulanan veri madenciligi algoritmalari anlatilmistir.

Tezin son boélimU olan besinci bélimde ise drnek olarak secilen Hitit civiyazisi
isaretlerinin tabletlerden okunmasi ile ilgili ¢alismalarin sonuglari ile beraber Hitit
civiyazisi igaretlerine uygulanan veri madenciligi algoritmalarinin sonuglarina yer
verilmigtir. Son olarak da yapilan tez calismasinin gelistiriimesine yonelik 6nerilerden
bahsedilmisgtir.



2. HITITLER VE HITIT GiViYAzISI

2.1 Hititler ve Hitit imparatorlugu

Milattan énce 1650-1200 yillari arasinda Anadolu’da hikim suren Hititler o dénem
dinyasinin blayuk gugcleri arasinda sayiimiglardir. Hititlerin Anadolu’ya gog tarihi kesin
olarak saptanamamistir ama Hititlerin Anadolu’ya gelis hikayeleri hakkinda degisik
gorusler bulunmaktadir. Hititler, Anadolu’ya bir goruse gore Kafkaslar Uzerinden diger
bir gérise gore ise Bodazlar tGzerinden gelmiglerdir. Hititlerin Kuzey Suriye Gzerinden
Anadolu’ya geldikleri de dusunulmektedir. Ayrica, Orta Anadolu’nun yerlisi bir millet

olabilecegi de dusunulmektedir [Memisg, 1995].

Hititge Hint-Avrupa kokenli bir dil olmasina ragmen Stumerce, Akadca gibi ¢ok sayida
yabanci kelime de igerdigi icin yabancilasmistir; fakat bu durum Hitit ana dilinin
yapisini bozmamigtir. Dil Ustine yapilan ¢aligmalar ve kulttr etkilesimi hakkindaki
bilgiler 1s1ginda, Hititlerin, Anadolu’da yasayan topluluklarla kaynasarak karma bir
uygarlik ortaya c¢ikardiklari kanisina varilabilir [Memis, 1995]. Hitit uygarliginin tarihi
Eski Krallik/Eski Hitit (MO 1660-1460) ve Yeni Krallik/Hitit imparatorlugu dénemi (MO
1650-1200) olarak ikiye ayrilmaktadir [C1g, 2000]

Eski Kralhigin ilk kurucu hikiimdari Tabarna unvanina sahip |.Hattusil’dir. “Tabarna”
Hatti# dilinde hiikiimdar anlamina gelmektedir [Unal, 2002]. Hititler bu ddSnemde Hatti
prensliklerini ele gegirmeye baglamiglardir ve hukimdar, Hattilere ait olan Hattusa
sehrine yerlesmis, kendisine de Hattusili denmistir®. | Hattusili'nin MO 1660-1630
yillari arasinda hikim surdugu varsayllmaktadir. |. Hattusili askeri seferleri Kuzey
Suriye bolgesine ve isyan eden beylikler tGzerine yaparken, isgal edilen topraklar
daha ¢ok vasal/bagimli olarak kendine bagladi. Boylece Hitit Devleti her seferde

gitgide buyumeye ve sinirlarini genigletmeye basladi.

4 Hatti'ler Hititlerden énce Anadoluda yasamakta olan halktir.
5 https://tr.wikipedia.org/wiki/Hititler



Hitit Devleti kurulusundan itibaren Mezopotamya ve Misir kapilarini aralayan Kuzey
Suriye topraklarini el altinda tutmaya énem vermistir. Ote yandan Hititler, Kuzey
Suriye ve Hurri devletine karsi yaptiklari seferlerde fethedilen uygarliklarin kaltart ve
yasam tarzindan etkilenmislerdir. Ayni donemde eski Babil giviyazisi Anadolu’ya

getirilmisti ve Akadca + Hititce olarak tabletlere yaziliyordu [Akurgal, 2005].

I.Hattusili’'den sonra birgok hikimdar Hitit devletini basari ile yonetmistir. Bunlardan
biri olan 1.Mursili, selefi I. Hattusili’'nin yayillma politikasini izlemis Suriye topraklarini

alarak Babil‘e kadar ilerlemigtir (yaklasik olarak MO 1594).

Hitit Imparatorluk déneminde, MO 1315-1282 vyillari arasinda yasamis Hitit
Hikimdari 1. Mutavalli Hitit imparatorlugunun en biyiik ve en basarili krallarindan
biridir. Il. Ramses’in Misir‘I yonettigi donemde Misir'la savasti. Kades (Kuzey Suriye)
Meydan Savasi MO 1274 tarihinde yapildi. Bu savasla ilgili bilgiler bircok Misir
tapinaginin duvarlarinda kazilidir. Bu savas sonucu Misir devleti topraklarina geri
dénmus, Hititler Suriye bdlgesinde $Sam‘a kadar ilerlemiglerdir. Hititler Suriye ve
Amurru devletlerinde Misir egemenligini sona erdirip bu devletleri kendi bunyesine
katmigtir [C1g, 2000].

Hitit imparatorlugunun bir diger dnemli hiikimdar MO 1267-1237 yillari arasinda
yasamis olan lll. Hattusili’dir. Misirhilarla baris antlasmasini yapan kraldir. Kades
Barig Antlasmasi MO 1269 yilinda yapilimistir [C1§, 2000]. Kades Antlasmasi olarak
bilinen bu antlasma iki super devlet arasinda barig saglamak amaciyla yapildigi
bilinen en eski yazili bir diplomatik harekettir. Antlasmanin iceriginde, iki kralin
isimleri, dostluk iligkileri, sahit olarak Hitit ve Misir tanrilarinin gosterilmesi, antlagsmayi
bozacak olanin lanetlenmesi, koruyana mutlulugun gelmesi gibi maddeler yer
almaktadir [C1g, 2000]. Bu antlagsmanin bir kil kopyasi Bogazkdy/Hattusa ’da
bulunmustur. Antlasmanin asli ele gegmeyen Gumus tablettir. Bulunan bu kil tablet
kopyas! Istanbul Arkeoloji Miizesinde sergilenmektedir; sergilenen kopya Sekil 2.1

'de goriimektedir®.

6 https://tr.wikipedia.org/wiki/Kades_Antlagsmasi



Sekil 2.1 Kades antlagsmasinin Bogazkdy’'de bulunan kopyasi

Hititter Doneminde Anadolu’daki devletlerin durumu ve Hitit Etkileri Sekil 2.2 ile
gosterilmektedir [KARASU, 2013].
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Hitit Devleti’nin baskenti olan Hattusa i¢ Anadolu’da Corum ilinin yaklasik 80
kilometre guneybatisinda bulunan Bodazkale ilgesinde yer almaktadir. Gunumuizde
bu bdlge Bogazkdy olarak ge¢cmektedir. Doneminin en buyuk sehirleri arasinda
gOsterilen Hattusa, Hitit devleti’'nin kurulmasindan sonra |. Hattusili tarafindan
devletin baskenti olarak secilmistir. Hattusa Sehrinin glinimuzdeki gérunimu Sekil

2.3 ile verilmigstir’.

Sekil 2.3 Hititlerin bagkenti Hattusa

Hitit devletinin ¢okusine yol agan temel nedenin deniz kavimleri gogu olabilecegi
sOylenmektedir. Bu gocler denizlerden gelen istilacilarin zayiflayan devleti ele
gegirmesine sebep olmustur. Diger bir gérise gore de Hitit devletinin halktan alinan
vergiyi arttirarak Anadolu halkini fakirlestirdigi ve halkin isyanlar baslatarak Hitit
devletinin yok olmasina sebep oldugu sdylenmektedir [Unal, 2002].

! http://www.kulturvarliklari.gov.tr/TR,44427/hattusas-bogazkoy---hitit-baskenti-corum.html
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2.2 Hitit Civiyazisi

Yazi, insanin konugma diginda duygularini, dustncelerini ve isteklerini aktarabilmek
icin basvurdugu, birtakim isaretlerden olusmus ve s6ze gore daha kalici olan bir
anlatim araci olarak dusundlebilir [Karasu, 2006]. Kinal [1971] “yazi uygarliklar
tarihinde o kadar énemli bir kaltlr 6gesidir ki tarih onunla baslar’ demektedir. Yazi ilk
olarak tarimsal Uruin, hayvan, insan, gibi varliklari resmetmek igin ortaya gikan resim
yazisi olarak Uretilmis ve daha sonra geliserek dilde bulunan hece, ses ve sozcukleri

temsil etmeye baslamigtir.

Sumerler, zamaninda yluce bir uygarlik olusturmuslardi. Bu uygarligin dinyada
bilinen en eski yazili kayitlari, Irak’in guneyinde bulunan Uruk kentinde ki Eanna
tapinaginda kesfedilmigtir. Burada yasayanlarin ekonomik aktivite bilgilerini iceren
cok sayida resim vyazisi/piktografik tablet bulunmustur. Simerler bu dénemde
“teokratik devlet sosyalizmi“ adi verilen bir yonetim sekli ile yénetiliyorlardi ve bu
yonetim seklinde insanlar dahil olmak uzere her sey tanrinin maliydi ve tanriya aitti
[Kinal, 1971]. Insanlar tanrilara hizmet ediyorlardi ve dolayisiyla kazanglarini
tapinaklara getiriyorlardi. Bu tapinaklara gelen Urlnlere goére isaretler belirlenmisti.
insanlar yetistirdigi Griinleri bu tapinaklara getiriyor ve katipler bu iriinleri kil tabletlere
yaziyorlardi. Boylelikle Simerler “piktografik” denilen resim yazisini icat etmis oldular
(M.O. 3200) [Kinal, 1971].

Sumerler artik resim yazisinin yetersiz kalmaya bagsladigini fark etmeye baglamis ve
dilin fonetik 6zellikleri giviyazisina aktarmaya baslamiglardi. Resim ile ifade edilen
varliklar artik birleserek heceleri ve sozcukleri olusturarak dili zenginlestirmeye
baglamigtir. Civiyazisinin yillar igindeki degisimi ve gelisim sureci Sekil 2.4 ile

gosterilmektedir®.

8 http://tarih.tumders.com/wp-content/civi-yazisi.jpg
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Sekil 2.4 Civiyazisinin gelisim slreci

Civiyazisinin Anadolu’ya gelisi, Mezopotamya’da ilk tabletlerin ortaya ¢cikmasindan
sonra, Asurlu ticcarlarin Orta Anadolu’ya gelip ticaret yapmasiyla baglamigtir.
Ticaretlerin detaylari, ne kadar urin alindidi, Uranlerin tirG gibi veriler tabletlerde
tutuluyordu. Yani yazinin Anadolu’da kullaniimasinin baslangi¢ nedeni ticareti takip
etmek oldugu séylenebilir. Asurlu tlccarlarla ticaret yapan Anadolu krallari tabletler
yazdirmaya basladilar. Anadolu’da M.O. 2000’li yillarin basinda Hitit egemenligi ile
birlikte civiyazisi ve tablet kullanimi yayginlasmistir. Yazigsmalarda civiyazisini
kullanan Hititler, muhurlerde ve kaya anitlarinda resimyazi (hiyeroglif) kullanmislardir
[Hirgin, 2000].

Hitit giviyazisinda, yaziy! olusturan temel isaretler 6zel olarak hazirlanmis yas kil
tabletler Gzerine kamig veya benzeri aletlerle yazilmistir. Kil tabletler Gzerine metinler
yazildiktan sonra da firinlandidi icin toprak altinda binlerce yil bozulmadan
kalabilmistir. Ornek bir kil tablet Sekil 2.5 'de gdsterilmektedir®.

o http://www.kulturvarliklari.gov.tr/Resim/104902, hitit-civi-yazili-tablet---kayalipinar-2014-1.png
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Sekil 2.5 Ornek bir kil giviyazisi tableti

Hitit civiyazisinda toplam 375 adet farkli isaret bulunmaktadir [Ruster and Neu, 1989].
Bu isaretlerin hepsi de en temel 5 isaret ile tanimlanmiglardir [Aktas ve Gursel, 1988],
[Karasu, 2013]. Sekil 2.6 iginde Hitit giviyazisina ait en temel bes isaret verilmistir.
Her bir isaret bir kelimeyi veya bir heceyi temsil ettigi gibi birkag isaret birleserek de
bir kelimeyi olugturabilir. En temel igaretlerden biri olan yatay isaret, camur halindeki
kil tablet Uzerinde yazi aletinin egik olarak kullaniimasi ile olusturulan bir isarettir
(Sekil 2.6 a). Diger temel isaretler bu isaretin farkh agilarda (-45°, -90°, +45°)
uygulanmasi ile olusturulmus olan isaretlerdir (Sekil 2.6 b, d, e ). isaretlerin temel
bilesenleri arasinda farkli olan ve “kdse ¢engeli” olarak adlandirilan isaret ise (Sekil
2.6 c) yazi aletinin gamur halindeki kil tablet Gzerinde dikey olarak bastiriimasi ile

olusturulan bir isarettir.

1989 yilinda C. Ruster ve E. Neu adli arastirmacilar HZL (Hethitisches
Zeichenlexikon) adinda Hitit giviyazisi isaretlerini ve isaretlerin anlamlarini igeren bir

nevi isaret s6zlugu yayimlamislardir [Ruster and Neu, 1989].
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Sekil 2.6 Hitit ¢iviyazisindaki en temel isaretler

HZL sozlugunde igaretler numaralar verilerek indekslenmistir. Bu numaraya isaretin
HZL numarasi adi verilmistir. Hititgce Uzerine yapilan galismalarda isaretler HZL igaret

numaralari Gzerinden referans gosterilerek calisiimistir.
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3. HITIT CiViYAZISI iISARETLERININ OKUNMASI
3.1 Hitit Civiyazisi isaretlerinin Dijital imajinin Ainmasi

Hitit civiyazisi isaretlerin dijital ortama aktarilmasi igin Wirzburg Universitesinin
internet sayfasi binyesinde bulunan Portal Mainz!® adli internet sayfasi kaynak
olarak alinmistir. Ayrica bu internet sayfasinda c¢ok sayida tablet resmi de
bulunmaktadir. Tez ¢calismasinda bu kaynakta bulunan metin kopyalari kullaniimistir.

Portal Mainz'‘daki bir metin kopyasi 6rnegi Sekil 3.1 ile verilmigtir.
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Sekil 3.1 Portal Mainz kaynaginda bulunan bir tablet resmi

10 http://www.hethport.uni-wuerzburg.de/HPM/index.html
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Portal Mainz internet sayfasinda, butun isaretleri iceren ve Sylvie Vanseveren
(V.S.)in hazirladi§i bir dijital isaret listesi de bulunmaktadir'l. Bu liste Hitit
giviyazisinda bulunan butun isaretleri kapsayan ve HZL numaralar ile indekslenen
yuksek ¢ozunurlUkll isaret resimlerini icermektedir. Bdylece isaretler igin
kullanilabilecek bir veritabani vazifesi gérmektedir. Calismalar sirasinda, tabletlerdeki
isaretlerin karsiligi (hangi isarete denk geldigi) bulunurken bu dijital isaret listesi
kullaniimaktadir. Bu iglemi anlatan sema Sekil 3.2 ile verilmigtir. Vanseveren ‘in

hazirladigi dijital isaret listesinde bulunan ilk 16 isaret Ek 1. ‘de verilmigtir.
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Sekil 3.2 Tabletten alinan bir isaretin V.S. listesindeki karsiliginin bulunmasi

Calismada kullanilacak civiyazisi isaretlerinin bulundugu Tablet resminden, ekran
gorintlsi alinip Microsoft igletim sisteminde bulunan ‘paint’'? adli programa aktarilip
isaretler (36x48) piksel boyutlarinda olacak gsekilde kesilerek calismalarda
kullaniimistir. Bu isaretler veritabani vazifesi géren Vanseveren (V.S.) dijital isaret

listesi Uzerinden sorgu yapilmak i¢in kullanilacak isaretleri icermektedir.

1 http://www.hethport.uni-wuerzburg.de/cuneifont/
12 http://windows.microsoft.com/tr-tr/windows7/products/features/paint
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Calismada veritabani vazifesi goren V.S. isaret listesinde bulunan isaretlerin, ekran
goruntisu alinip isaretler Portal Mainz’da bulunan tablet resimlerindeki isaretlerin

alinmasinda kullanilan ayni iglem ile kesilerek ¢alismalarda kullaniimigtir.

Isaretlerin dijital imajlarinin alinmasindan sonra giviyazisi isaretlerinin okunmasinda
kullanilan algoritmalarda igaretler c¢esitli Onigslem asamalarindan gegirilip

algoritmalarda kullanilimistir.

3.2 Hitit Civiyazisi isaretlerinin Okunmasinda Kullanilan imge isleme
Algoritmalari

Hitit civiyazisi isaretlerinin okunmasinda toplam 13 algoritma kullaniimigtir. Kullanilan
algoritmalarin bazilari MATLAB?2 (arag kutusu) yazilim gelistirme ortaminda bulunan
bazi fonksiyonlarin kullaniimasi ile hazirlanan algoritmalardir (Orn: Algoritma 1).
Ornegin, Algoritma 2 ise dogrudan MATLAB Kitiphanesi iginden alinip kullaniimistir.
Ayrica Algoritma 3, 4, 5 gibi algoritmalar da sira ile verilmistir ve MATLAB disindaki
kaynaklardan alinmistir (OpenCV14).

Algoritma 1: ((Baskent Universitesi) B.U. Algoritmasi) Isaret resminin parcalara
bdélinmesi ve her parcadaki siyah piksel sayilari arasinda fark kullanilarak hata orani

hesaplanir.

Algoritma 2: MATLAB Regionprops®® Kiitliiphanesi kullanilir. Bu kitliphane bir

resmin geometrik 6zniteliklerini hesaplamaya yardimci olur.

Algoritma 3: SIFT Algoritmasi (Scale Invariant Feature Transform) [Lowe, 2004].

Algoritma 4: SURF Algoritmasi (Speeded Up Robust Features) [Herbert et al., 2006].

13 http://www.mathworks.com/products/matlab/
14 http://opencv.org/
15 http://www.mathworks.com/help/images/ref/regionprops.html
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Algoritma 5: FAST Algoritmasi (Features From Accelerated Segment Test)
[Rosten and Drummond, 2006].

Algoritma 6: BRISK Algoritmasi (Binary Robust Invariant Scalable Keypoints)
[Leutenegger et al., 2011].

Algoritma 7: MSER Algoritmasi (Maximally Stable Extremal Regions)
[Matas et al., 2002].

Algoritma 8: ORB Algoritmasi (Oriented FAST and Rotated BRIEF)
[Rublee et al., 2011].

Algoritma 9: HARRIS Kése Bulma Algoritmasi [Harris and Stephens, 1988].

Algoritma 10: Hausdorff Uzakligi Algoritmasi: iki isaret karsilastirilirken isaretler
arasindaki belirli bir mesafenin saptanip kiguk olanin alinmasina dayal bir

algoritmadir [Huttenlocher et al., 1993].

Algoritma 11: Hough Dénlisim ile Yapisal Ozniteliklerin  bulunmasi
[Chunhavittayatera et al., 2006].

Algoritma 12: Hierarchial Centroid (H.C.) Algoritmasi: Resmin pargalara bolunup her

bir parcanin agirlik merkezinin 6znitelik olarak ¢ikartilmasidir [Armon, 2011].

Algoritma 13: HOG (Histogram of Oriented Gradients) Algoritmasi
[Dalal and Triggs, 2005].

Bu algoritmalar arasindan 6rnek olarak B.U. algoritmasi adi verilen Algoritma 1

asagidaki alt bolimde anlatiimistir.
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3.2.1 Algoritma 1: B.U. algoritmasi

Uygulama igin gereken 6n islem icin 6rnek olarak HZL numarasi 180 olan giviyazisi
isareti alinmistir. Bu isaret Gzerinde oncelikle asagida 6zetlenen 6n iglem uygulanir.
Bu On iglem; tabletlerden ve isaret listesinden alinan RGB niteligindeki (renkli) isaret
resimlerini ikili (siyah beyaz) resim formatina gevirmeyi amaglar. Oncelikle RGB
resimler MATLAB’In rgb2gray® fonksiyonuyla gri seviyeye cevrilir. Elde edilen gri
seviyeli resim icin bir egik (threshold) degeri belirlenir ve esigin altinda kalan degerler
0 yani siyah, esigin ustundeki degerler 1 yani beyaz piksel olacak sekilde ayrigtirilir.
Bdylece resim ikili (binary) yani siyah-beyaz resme dénistiiriilmis olur. isaret siyah
beyaza donlstlikten sonra MATLAB ’da bulunan skel'” komutuyla iskeleti ¢ikarilir.
Bu islem resimdeki objelerin sinirlarini kigulterek, objelerin kopmasina izin vermeden
resmin iskeletinin ¢ikariimasi islemidir. Sekil 3.3’'de V.S. isaret listesinden 6rnek

olarak secilen isaretin iskeleti gorulmektedir.

Sekil 3.3 HZL No.180 olan isaretin iskelete donustiriimus hali

Boyutu 36x48 piksele indirilmis bulunan isaret yukarida Ozetlenen 6n islemden
gectikten sonra her biri 12x16’lik ¢ozunurlukte olacak sekilde 9 esit parcaya bolunar.
Bu algoritmada herbir giviyazisi isareti piksel sayilari m=satir sayisi, n=kolon sayisi
olmak lzere (mxn) ile tanimlanan p sayidaki bolgeye ayrilir. Ornegin Sekil 3.4 iginde
36x48 piksel boyutunda olan bir resim i¢in isaretin 9 bolgeye ayrilmasi anlatiimistir.

Ornekte m=12 ve n=16 piksel sayilari vardir.

16 http://www.mathworks.com/help/matlab/ref/rgb2gray.htmi
17 http://www.mathworks.com/help/images/ref/bwmorph.html
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16 16 16

dijital isaret resmi

Sekil 3.4 isaret resminin 9 esit pargaya bolinmesi

Isaret esit pargalara boliindiikten sonra her bir parca icindeki siyah piksel sayisi
bulunur. Daha sonra V.S. ve tabletten alinan giviyazisi isaretlerinin birbirine denk
gelen pargalarinin igindeki siyah piksel sayilarinin farki bulunur. Bu farklarin toplami
resimdeki toplam piksel sayisina (36x48) bolunerek bir hata orani bulunur. Bu hata

orani O ile 1 arasinda bir degerdir. Bu igslem Denklem 3.1 ile ifade edilmigtir.

Y|Pargalarin siyah piksel sayilarinin farki|

Hata Orani 1 = (3.1)

[saretin toplam piksel sayist

B.U. algortimasinda kullanilan ikinci hata orani hesaplamasi asagida anlatiimistir.
isaret esit parcalara bdélinip her bir parca igindeki siyah piksel sayisinin
bulunmasindan sonra V.S. ve tabletten alinan ¢iviyazisi isaretlerinin birbirine denk
gelen pargalarinin igindeki siyah piksel sayilarinin farki bulunur. Daha sonra her bir
parcadaki bu fark, parcanin toplam piksel sayisina (12x16) bolindr. Son olarak
hesaplanan bu oranlarin toplaminin parga sayisina bélinmesi ile bir hata orani elde
edilir. Bu hata orani 0 ile 1 arasinda bir degerdir Bu iglem Denklem 3.2 ile ifade

edilmigtir.

|Parcgalarin siyah piksel sayilarinin farki|
Parganin toplam piksel sayisit (3 2)

Parc¢a sayist

Hata Orani 2 =

isaretler okunurken bu algoritma V.S. dijital listesiyle direkt karsilastirma 6lgiitii olarak
kullanilmamaktadir. Clnkl tablette ve V.S. isaret listesindeki ayni HZL numarali
isaret farkli kaynaklardan alindigi icin piksel sayilar teorik olarak birbirine esit

olamamaktadir. Bu algoritma dijital isaret listesinde arama ve karsilastirma yapilirken
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hata orani belirli bir esik degerden buyUk olan isaretleri arama uzayina dahil
etmeyerek arama uzayini daraltmak igin kullaniimaktadir. Ayrica islenecek isaret
sayisini azaltarak, isaret okumada kullanilan diger algoritmalarin daha kisa sirede

calismasini saglamaktadir.

3.2.2 Algoritma 2: Regionprops Kitiphanesi

Bu algoritma tezin veri madenciligi kisminda giviyazisi isaretlerin Ozniteliklerini

ctkarmak icin kullanilmigtir. Algoritmanin detaylari tezin 4.2 alt bolumunde verilmistir.

3.2.3 Algoritma 3: SIFT

SIFT obje tanima ve bilgisayarli goru sistemlerinde kullanilan populer bir algoritmadir.
Bu algoritma resimde var olan anahtar noktalari (keypoint) bulup bu noktalar
Uzerinden betimleyiciler (descriptor) yardimiyla 6znitelikleri hesaplamaktadir. Bu
algoritmanin en buylUk 6zelliklerinden biri ise bu anahtar noktalari bulurken resmin
farkh yonlerde cevrilmesi, boyutunun degisik olmasi ve resimdeki 1sik yogunlugu
durumlarindan etkilenmemesidir [Lowe, 2004]. Bu algoritma tez c¢alismasinda

kullanilirken anahtar nokta ve betimleyici olarak SIFT segilmistir.

3.2.4 Algoritma 4: SURF

SUREF algoritmasi SIFT algoritmasi temel alinarak gelistirilen bir algoritmadir. SURF
algoritmasi anahtar nokta bulma ve Oznitelik bulma asamalarinda SIFT
algoritmasindan farkhlik géstermektedir. SURF’te anahtar nokta bulunurken Hessian
Matrisi yapisi kullaniimistir bu sayede SIFT algoritmasina gére daha hizli ve etkili
calismaktadir [Herber et al., 2006]. Bu algoritma tez galismasinda kullanilirken

anahtar nokta ve betimleyici olarak SURF segilmistir.

23



3.2.5 Algoritma 5: FAST

FAST algoritmasi gergek zamanl sistemlerde SIFT, HARRIS gibi algoritmalarin ¢ok
islemci zamani aldigi gercegini ortaya koyarak, gercek zamanli sistemler igin
gelistiriimis hizli bir kése bulma algoritmasidir. Burada anahtar noktalar koése
noktalarindan olugsmaktadir [Rosten and Drummond, 2006]. Bu algoritma tez
calismasinda kullanilirken anahtar nokta bulmada FAST ve betimleyici olarak da

ORB segilmigtir.

3.2.6 Algoritma 6: BRISK

BRISK algoritmasi SURF algoritmasindan islemci zamani olarak daha az zaman alan
ve SURF’e gore daha iyi performans gosteren bir algoritmadir. Daha az sure
almasinin sebebi FAST algoritmasinda kullanilan anahtar nokta bulma ydnteminin
kullanilmasi ve ek olarak her bir anahtar noktasindaki komsulugunda bulunan
piksellerin  yogunluklarinin  karsilastirmasinda  kullanilan  bit  dizileridir
[Leutenegger et al., 2011]. Bu algoritma tez galismasinda kullanilirken anahtar nokta

ve betimleyici olarak BRISK secilmistir.

3.2.7 Algoritma 7: MSER

MSER algoritmasi resimlerde gember veya elips benzeri sekilleri (blobs) bulmak igin
kullanilan bir algoritmadir. Algoritma anahtar noktalari bu sekilleri dikkate alarak seger
ve Oznitelikleri bu anahtar noktalar Uzerinde hesaplar [Matas et al., 2002]. Bu
algoritma tez calismasinda kullanilirken anahtar nokta bulmada MSER ve betimleyici

olarak da ORB segilmigtir.
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3.2.8 Algoritma 8: ORB

ORB algoritmasi FAST algoritmasi ve BRIEF algoritmasinin hibridi olan bir
algoritmadir. Algoritma FAST algoritmasini kullanarak anahtar noktalari bulur ve
BRIEF algoritmasini temel alan bir yontemle bu anahtar noktalarindan oznitelikleri
cikarir. ORB algoritmasinin diger algoritmalara goére en énemli ve etkin yani resmin
farkli yonlerde cevrilmesinden ve resmin gurultuli olmasindan etkilenmeyisidir.
Ayrica bilgisayarl goru alaninda populer olan SIFT algoritmasindan da iki kat daha
hizli galismaktadir [Rublee et al., 2011]. Bu algoritma tez ¢calismasinda kullanilirken

anahtar nokta ve betimleyici olarak ORB segilmigtir.

3.2.9 Algoritma 9: Harris

HARRIS algoritmasi resimde yer alan kése ve kenar noktalarini bulmak igin kullanilan
ilk algoritmalardan biridir. Algoritma bir sinyalin Gzerindeki farkli yonlerdeki yerel
degisiklikleri 6lcen yerel otomatik korelasyon (local auto correlation) fonksiyonuna
dayanir. Bu algoritmada kose ve kenar noktalari anahtar noktalarini olusturmaktadir
[Harris and Stephens, 1988]. Bu algoritma tez g¢alismasinda kullanilirken anahtar

nokta bulmada HARRIS ve betimleyici olarak da ORB segcilmisgtir.

3.2.10 Algoritma 10: Hausdorff uzakhgi

Hausdorff uzakhgi algoritmasi tabletten alinan bir giviyazisi isaretinin V.S. dijital isaret
listesindeki karsiligini bulmak igin kullaniimaktadir. Civiyazisi isaretler karsilastirirken
iki isaret resmi arasindaki mesafenin hesaplanmasi seklinde g¢alisan bir algoritmadir.
Hausdorff uzakhgi algoritmasi isaretin karsiligini bulurken tabletteki isaretin dijital
isaret listesindeki her bir isaretle olan uzakhgini bulup en kuguk uzakliga sahip isareti
aranilan isaretin karsihgi olarak kabul etmektedir. Bu algoritma obje esleme, makine
gérusu, imge isleme gibi uygulamalarda sik¢ca kullanilan bir algoritmadir
[Huttenlocher et al., 1993].

Bu algoritma isaretlere uygulanmadan 6nce birtakim On isleme asamalarindan

gecmistir. ilk olarak daha once tezin 3.2.1 alt bélimiinde bahsedilen 6n isleme
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asamalari uygulanmigtir. Daha sonra resimdeki kenarlari daha belirgin hale getirmek
icin ‘Canny Edge Detection’ algoritmasi kullaniimistir. Canny algoritmasi resimdeki
kenarlari ortaya ¢ikartarak, resmi algoritmalarda kullaniimak i¢in daha etkin bir hale
getirir [Mall et al., 2013]. Bu yontem resimdeki veri miktarini azaltmaya yardimci olup
resmin yapisal bilgisini kaybetmeden kenar bulma iglemini gerceklestirir. Ayrica
resimdeki gurultd unsurlarini da giderir. Bu islemden sonra goéruntld islemede
kullanilan morfolojik islemlerden biri olan genigleme (dilation) islemi kullaniimistir
[Gonzales and Woods, 2002]. Sekil 3.5 ile giviyazisi igareti resmine uygulanan

Onislem asamalari verilmistir.

Resmi ikili | Resme
seviyeye Capny Kenar Bulma Genisleme
getirme algoritmasi uygulanmasi uygulanmast

Sekil 3.5 Hausdorff Uzakli§i algoritmasinda uygulanan énislem asamalari.

3.2.11 Algoritma 11: Hough doniisum ile yapisal 6zniteliklerin bulunmasi

Bu algoritma Hitit civiyazisi isaretlerinin yapisal 6zniteliklerini ¢ikarimini saglar. Bu
yapisal Oznitelikler isaretin sahip oldugu yatay ve dikey cizgi sayisidir. Bu
algoritmanin secilme sebebi ise Hitit giviyazisi isaretlerinin gogunlukla yatay ve dikey
cizgiler cizilerek olusturulmasidir. isaretler okunurken bu algoritma V.S. dijital
listesiyle direkt karsilastirma olgutl olarak kullanilamaz. Clnkl ayni dikey ve yatay
cizgi sayisina sahip birden fazla isaret olabilir dolayisiyla bu algoritma dijital isaret
listesinde arama ve karsilastirma yapilirken ¢izgi sayisi farki cok buyuk olan isaretleri
arama uzayina dahil etmeyerek arama uzayini daraltmak igin kullaniimaktadir. Ayrica
islenecek isaret sayisini azaltarak isaret okumada kullanilan diger algoritmalarin

daha kisa surede ¢alismasini saglamaktadir.

Bu algoritmayi uygulamadan once isaretler Uzerinde tezin 3.2.1 alt bolimu icinde

bahsedilen 6n isleme asamalari ile siyah ve beyaz pikseller belirlenir. Daha sonra

yine tezin 3.2.1 alt bolumunde bahsedilen resmin iskeletini gikarma on iglemi

isaretlere uygulanir. Bu algoritmada sadece c¢izgiler dnemli oldugu icin resmin
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geometrik ozelliklerine ihtiyag vardir, dolayisiyla resimdeki isaretin iskeleti ¢ikartilip,
hatlarini inceltilerek ve gizgileri ortaya ¢ikartarak diger detaylar azaltilip daha etkili bir
sekilde algoritmanin uygulanmasi saglanir. Bu 6n iglemlerden sonra isaretin yatay ve
dikey bilesenlerinin ortaya ¢ikarmak igin isaret resimlerine filtreleme islemi uygulanir.
Burada yatay kenarlari belirtmek ve ortaya c¢ikartmak igin yatay Sobel filtresi, dikey
kenarlari belirtmek ve ortaya ¢ikartmak igin ise dikey Sobel filtresi kullaniimistir [Hong
Nguyen et al., 2014]. Daha sonra isaretlere MATLAB ’da bulunan Spur®® o6zelligi
uygulanmigtir. Bu 6zellik objede yani isarette bulunan ¢ikintilari yok ederek gurultiyi
azaltmaya yardimci olur. Bu islemden sonra MATLAB’ da bulunan Clean® o&zelligi
uygulanmigtir. Bu 6zellik ise izole olmus pikselleri ve kopmus pikselleri yok etmeye
yarar. Bu Ozellik gurultiyl gidermede ve kopuk olusumlarin silinmesinde rol oynar.
Bu islemlerden sonra resimlere agiima (opening) morfolojik islemi uygulanir. Agilma
guraltt giderme islemini gergeklestirir [Gonzales and Woods, 2002]. Bu iglemler
kUguk alana sahip alanlarin yok olmasina ve resmin genel hatlarina ulasiimasina

yardimci olur.

Isaret resimlerine Hough dénilisiim algoritmasi uygulanmadan énce uygulanan 6én

islem asamalari Sekil 3.6 ile 6zetlenmistir.

i skeletini
_..
cikarma

Dikey cizgiler

Resmi ikili Filtrel erne dpening

Spurve Clean

(Acilma) islemi
[2 kere)

seviveye
zetirtme

il erni iglernleri

Dikey cizgiler

Yatay cizgiler

Yatay gizgiler

icin dikey icin yatay igin dikey icin yatay
sobel filtresi cohel filtresi yapisal vapisal
elernan sleman

Sekil 3.6 Hough déntsum algoritmasinda uygulanan 6n islem asamalari

18 http://www.mathworks.com/help/images/ref/bwmorph.html
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On islemlerden gecen isaretler Hough déntisiim tarafindan gizgileri tespit edilip yatay
ve dikey cizgi sayilari belirlenmektedir. [Chunhavittayatera et al., 2006]. V.S. dijital
listesinden ve tablet resimlerinden HZL numarasi ayni olacak sekilde alinan Hitit
civiyazisi isaretlerine 6n islem asamalari sonrasi ve Hough donisum algoritmasi
uygulanmasi sonucu yatay ve dikey cizgilerin bulunmasi Cizelge 3.1 iginde

gOsterilmistir.

Cizelge 3.1 Ornek civiyazisi isaretlerinin yatay ve dikey gizgilerin bulunmasi

. ) Hough donisim Hough donugsum sonucu
HZL Isaretin
. sonucu (dikey cgizgilerin (yatay cgizgilerin
Numarasi resmi
bulunmasi) bulunmasi)

8 (V.S

8 (Tablet) P—P¥

\

180 (V.S) ﬁ

180 (Tablet) W-

218 (V.S.)

218 (Tablet)
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3.2.12 Algoritma 12: H.C. (Hierarchial Centroid) algoritmasi

H.C. algoritmasi Hitit giviyazisi isaret resminin pargalara bolinup her bir par¢anin
agirhik merkezi koordinatlarinin 6znitelik olarak ¢ikartiimasidir [Armon, 2011]. Daha
sonra c¢ikartilan bu oznitelikler tablet resminden alinan bir ¢iviyazisi isaretin dijital
isaret listesindeki karsihigini bulmak igin kullanilmaktadir. H.C. algoritmasi
uygulanmasi sonucu tabletten alinan igaret i¢in olusturulan 6znitelik vektora dijital
isaret listesinde bulunan butin isaretlerin olusturdugu Oznitelik vektoruyle
karsilastirimaktadir. Bu karsilastirma iki 6lgutle saglanmaktadir. ilki iki vektdr
arasindaki Cosine benzerligi'® digeri ise iki vektdr arasindaki Oklid UzakligidirZ,
Karsilastirilan iki isaret birbirine ne kadar benzer olursa Cosine benzerligi degeri o
kadar blylk olur. Oklid uzakh@inda ise bu durum tam tersidir isaretler ne kadar
birbirine benzer ise uzaklik o kadar az olur. Karsilagtirma yapilirken tabletteki isaret
ile dijital isaret listesindeki isaretler arasindaki Oklid uzakh@! en az bulunan veya
Cosine benzerlik degeri en fazla bulunan isaret aranilan isarettir. Bu algoritmanin Hitit
civiyazisi igaretlerine uygulanmasindan once igaretlere tezin 3.2.10 alt bolimunde

bahsedilen 6n islem agsamalari uygulanmigtir.

Algoritmayi gerceklestiren fonksiyon girdi olarak bir resim alip ¢ikti olarak agirlik
merkezinin x koordinatini dondurur (Agirhk merkezi hesaplanirken beyaz pikseller
agirlik, siyahlar bosluk olarak kabul edilmektedir.). Daha sonra resim x
koordinatindan iki pargaya bolunur ve bu iki alt parganin transpozu alinmis hali iginde
fonksiyon Ozyinelemeli olarak ¢agrilir. Verilen bir derinlik dederine gbre pargalara
bolme sayisi ve hesaplanan Oznitelik vektorinun boyutu degismektedir. d derinlik
degeri olmak Uzere Oznitelik vektori 2d-1 elemandan olugsmaktadir. Agirlik
merkezlerinin y koordinatlarini elde etmek icin ise resmin transpozu alinarak
algoritmayi gerceklestiren fonksiyona girdi olarak verilir. Sonug olarak ¢ikan 6znitelik
vektoru pargalarin x koordinatlarini tutan o6znitelik vektoru ile birlestirilerek nihai
Oznitelik vektorind olusturur [Armon, 2011]. Bu nihai 6znitelik vektora verilen d

derinligi igin toplam 2*(29-1) elemandan olusur. Hitit civiyazisi isaretlerine bu

19 https://en.wikipedia.org/wiki/Cosine_similarity
20 https://en.wikipedia.org/wiki/Euclidean_distance
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algoritmanin uygulanmasi sirasinda derinlik degeri (d) 6 secilmistir ve sonug olarak

Oznitelik vektorlu 126 elemandan olusmaktadir.

HZL numarasi 180 olan ve V.S. dijital isaret listesinde yer alan Hitit giviyazisi isaretine
farkli derinlik (d) degerlerine gore algoritmanin uygulanmasi Sekil 3.7 ile
gOsterilmektedir. Bu sekilde gorulen gizgiler parcalarin agirlik merkezinden gegen

gizgileri ve pargalara ayrilma yerlerini temsil etmektedir.

i

Sekil 3.7 HZL No.180 olan giviyazisi isaretinin farkli derinlik degerlerine gore

d=1 d=2 =3

parcalara ayrilmasi

3.12.13 Algoritma 13: HOG algoritmasi

HOG algoritmasi Hitit giviyazisi isaret resminin HOG 6zniteliklerinin ¢ikariimasini
saglayan bir algoritmadir [Dalal and Triggs, 2005]. Daha sonra c¢ikartilan bu
Oznitelikler tablet resminden alinan bir giviyazisi igaretin dijital isaret listesindeki
karsihgini bulmak igin kullaniimaktadir. HOG algoritmasi uygulanmasi sonucu

tabletten alinan isaret igin olusturulan 6znitelik vektord, dijital isaret listesinde bulunan
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batin isaretlerin olusturdugu oOznitelik vektoruyle kargilastiriimaktadir. Tez
calismasinda her biri 20 derece olan 9 tane oryantasyon grubu (bin) ve 27 tane parga
(cell) kullaniimistir. Kullanilan 6znitelik vektorl toplam 243 elemandan olusmaktadir.
Karsilagtirma oOl¢utleri tezin 3.2.12 alt bélumunde bahsedildigi gibidir. Bu algoritmanin
Hitit civiyazisi isaretlerine uygulanmasindan once isaretlere tezin 3.2.10 alt

bolumunde bahsedilen 6n islem asamalari uygulanmigtir.
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4. HITIT GiViYAZISI iISARETLERI UZERINDE VERI MADENCILIGI
UYGULAMALARI

Hitit giviyazisi isaretlerinde birbirine benzeyen geometrik sekillere sahip birgok isaret
bulunmaktadir. Bu isaretlerin geometrik olarak birbirine benzeyenlerinin ayni
kategorilerde toplanabilmesi diguncesi bu tezin veri madenciligi uygulamalari tarafini
yaratmigtir. isaretlerin geometrik 6zniteliklerinin gikartilarak veri madenciliginde
populer olarak kullanilan K-means kimeleme algoritmasiyla kategorilerinin
belirlenmesi yani benzer geometrik 6zelliklere sahip isaretlerin ayni kategorilerde
toplanilmasi bu tez calismasinda gercgeklestiriimistir. Daha sonra kategorilere ayrilan
isaretlere veri madenciliginde populer olarak kullanilan siniflandirma algoritmalari

uygulanmis ve siniflandirma performanslari raporlanmistir.

4.1 Veri Madenciligi Nedir?

Internetin ve bilgisayarin hayatimiza girmesiyle kullanilan veri miktar gitgide
artmaktadir. Bu veri miktarindaki artis verileri iglemekte zorluklar yaratmaktadir.
Verileri isleme, maliyetli ve zaman alici olmaya baslamigtir. Buyuk boyutlu verilerden
kullanicilarin veya sirketlerin butun veriyle ugrasmadan anlam ve bilgi ¢ikarmasi
ihtiyact dogmustur. Veri madenciligi bu ihtiyag neticesinde dogan bir disiplindir. Veri
madenciligi buylk boyutlu verilerden bilgi ¢ikarma islemine verilen addir [Han and
Kamber, 2006]. Veri madenciligi bankacilik, e-ticaret, sigortacilik, sosyal medya,
egitim, genetik ve finans gibi birgcok alanda kullaniimaktadir [Kumar and Bhardwaj,
2011], [Baykal, 2006]. Veri madenciligi veritabani sistemleri, istatistik, makine
ogrenme ve Oruntu tanima gibi birgok alanla yakindan ilgilidir. Veri madenciligi bilgi
kesfi (Knowledge Discovery (KDD)) adi verilen bir surecin parcasidir [Han and
Kamber, 2006]. Bilgi kesfi verilerin birlestiriimesi, 6n islemden gecirilmesi, veri
boyutunun kugultulmesi, veri madenciligi ve bilginin yorumlanip degerlendiriimesi gibi
surecglerden olusan bir yapidir. Bu asamalar Sekil 4.1 ile goOsteriimektedir
[Yesilbudak vd., 2011].
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Sekil 4.1 Bilgi kesfi agamalari

Veri madenciliginde veri yiginindan ¢ikartilacak bilgiye gore farkh 6zelliklere sahip
modeller kullaniimaktadir. Veri madenciligi modelleri tahmin edici (predictive) ve
tanimlayici (descriptive) olmak Uzere iki baslk altinda toplanmaktadir. Tahmin edici
modellerin temeli, bazi varliklarin gelecekteki davraniglarini tahmin etmek igin
Orantllerin bulunmasina dayanmaktadir. Tanimlayici modellerde ise kullaniciya
insanin anlayabilecegi ve yorumlayabilecegi sekilde Ooruntulerin sunulmasi

amaclanmaktadir [Fayyad et al., 1996].

Tahmin edici modellerde birgok ydéntem bulunmaktadir. Bunlardan birisi bu tez
calismasinda kullanilan siniflandirma (classification) yontemidir. Siniflandirma; bir
veri sinifini veya konseptini tanimlayan ve ortaya ¢ikaran bir model (veya fonksiyon)
bulunmasi ve bu modeli kullanarak sinifi belli olmayan objelerin siniflarini tahmin
etme islemidir. Model kural kiimesi seklinde, agac yapisinda veya matematiksel bir
formul olarak gosterilebilir. Cikarilan model; sinifi belli olan objeler analiz edilerek
yaratiimaktadir [Han and Kamber, 2006]. Bu modeli olusturan ve sinifi belli olan
objelere egitim kimesi (training set) adi verilir. Bu model kullanilarak sinifi tahmin
edilecek ve sinifi belli olmayan objelere ise test kimesi (test set) adi verilir. Egitim
kimesi kullanilarak yaratilan modelin test kiimesindeki objeleri dogru siniflandirma
oranina dogruluk (accuracy) adi verilmektedir [Han and Kamber, 2006]. Bir modelin
siniflandirma performansi dogruluk Gzerinden degerlendiriimektedir. Dogruluk hesabi
karisiklik matrisi (confusion matrix) adinda bir yapi vasitasiyla hesaplanir. Bu matris
siniflandirma sonucu olusan dogru ve yanls siniflandirmalari tutan bir tablodur.
Ornegin 2 sinifli (Pozitif/Negatif) bir siniflandirma probleminde matris Cizelge 4.1‘deki

gibi goérulmektedir.
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Cizelge 4.1 Iki sinif igin karigiklik matrisi

Gergek Sinif
Tahmin Edilen Sinif Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanhs Pozitif (YP)
Negatif Yanlis Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)

Burada DP ile gosterilen ifade siniflandiricinin pozitif olarak dogru tahmin ettigi obje
sayisidir. YP ifadesi siniflandiricinin pozitif olarak tahmin ettigi ama negatif sinifa ait
olan obje sayisidir. YN, siniflandiricinin negatif olarak tahmin ettigi ama aslinda
pozitif sinifa ait olan objelerin sayisidir. Son olarak DN ifadesi siniflandiricinin negatif
olarak dogru tahmin ettigi obje sayisidir. Bu matris sinif sayisi arttikga daha blyuk
boyutlara ulasir. Dogruluk, dogru olarak tahmin edilip siniflandirilmis obje sayisinin
toplam siniflandirilan obje sayisina bélimu ile bulunur ve (4.1) numarah formdal ile
ifade edilir [Zaki and Meira Jr., 2014].

Dogruluk = (DP + DN)/(DP + YP + YN + DN) (4.1)

Tez calismasinda kullanilan ve tanimlayici modellerden biri olan Kimeleme
(Clustering), siniflandirmanin aksine objeleri sinif etiketi olmadan analiz edebilmeye
olanak saglar. Kimeleme, veriler arasinda birtakim benzerlik ve farkliliklara bakilarak
gruplandirma yapilmasi prensibine dayanmaktadir [Ahamed and Hareesha, 2012].
Cogdu durumda ilk basta sinif etiketli veri bulunmamaktadir. Kimeleme sinif etiketi
olmayan veriler igin sinif etiketleri yaratir. Kimelemede objeler; siniflar arasi
(interclass) benzerlik minimum ve sinif igi (intraclass) benzerlik maksimum olacak
sekilde gruplanir veya kimelenir [Han and Kamber, 2006]. Sinif etiketi atamalari

yapildiktan sonra siniflama gibi tahmin edici modeller verilere uygulanabilir.

4.2 Regionprops Kutliphanesi

Bu algoritmada MATLAB yazilim gelistirme ortami igindeki Regionprops kutiphanesi
kullaniimistir. Bu katiphane verilen bir resmin boélgesel dzniteliklerini hesaplamaya
yardimci olur. Regionprops, verilen bir resmi bir obje kimesi olarak gorur ve bu obje
kimesi ustiinden objelerin 6zelliklerine ulasabilmeyi saglar. Bu hesaplamalar sadece

siyah-beyaz resimlerde uygulanabilecegi icin daha once 3.2.1 alt bolumu iginde yer
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alan Algoritma 1’de uygulanan siyah-beyaza ¢evirme 6n islem asamasini uygulamak
gereklidir. Ayrica resimde bulunan objelerden bu 6znitelikleri ¢gikarmak igin resmin
siyah piksellerini beyaz, beyaz pikselleri ise siyaha donusturmek gerekir ¢lnku

MATLAB yazilhimi objeleri resimde beyaz piksellere sahip alanlar olarak degerlendirir.

Regionprops kutuphanesinin igerisinde resmin bolgesel ozniteliklerini 6lgmeye
yarayan birden fazla Oznitelik bulunur. Hitit ¢iviyazisi isaretlerinin okunmasinda
kullanilan Oznitelikler: Area, Bounding Box, Centroid, Euler Number, Extent,

Eccentricity, EquivDiameter‘dir.

Bu algoritmada kullanilan 6znitelikler ve agiklamalari agagida verilmistir;

Area: Objeye ait bolgedeki toplam piksel sayisi.

Bounding Box: Bodlgenin ve objenin tumuanld cergeveleyen en kuguk kutudur.
Bolgenin beyaz pikselleri kutuya degecek sekilde olusturulur. Bir vektor yapisinda
olup, bu vektorde kutunun x-y duzlemindeki sol Ust kogesinin koordinatlari ve her bir
duzlemdeki boyutu bulunur. Cesitli sekillerin bounding box ornekleri Sekil 4.2 ile

gOsterilmektedir.

200
400
600

800

1000
Q 200 400 GO0 200 1000

Sekil 4.2 Bir Bounding Box érnegi
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Centroid: 2 elemanh bir vektér olup, bdlgenin agirlik merkezinin x-y koordinatlarini
icerir. Burada agirlik merkezi hesaplanirken beyaz pikseller agirlik, siyahlar bogluk
olarak diistnilir. Ornek bir Centroid gosterimi Sekil 4.3 ile verilmistir. Burada igaretli

nokta Bounding Box i¢indeki bolgenin agirlik merkezini gostermektedir.

Sekil 4.3 Bolgedeki objelerin agirlik merkezi

Euler Number: Bolgede bulunan objelerin sayisindan objelerin igindeki bosluklarin

sayisinin ¢ikarilmasiyla elde edilen degerdir.

Extent: Bounding box’ta bulunan toplam piksel sayisinin bolgedeki piksel sayisina
oranini verir. Bolgenin alaninin bounding box alanina boélunmesiyle hesaplanir.

Skalar bir degerdir.

Eccentricity: Objeye ait bolgenin ayni ikinci momentlere sahip elipsin dis merkezi
skalar degerini veren bir 6zniteliktir. Odaklar arasindaki uzakhgin asal eksen

uzunluguna oranlanmasi ile elde edilen (0 ile 1 arasinda) degerdir.

EquivDiameter: Objenin alaninin 4 ile carpilip pi sayisina bdlindikten sonra

karekokunin alinmasiyla hesaplanir (4.2) .

EquivDiameter = /4 x Alan/n (4.2)

36



4.3 Hitit Civiyazisi isaretlerinden Veri Kiimesinin Olusturulmasi

Hitit civiyazisi igaretleri veri madenciligi uygulamalarinda kullanilirken igaretlerin
geometrik Oznitelikleri hesaplanarak veri kimesi olusturulmustur. Olusturulan veri
kiimesi V.S. dijital isaret listesinden alinan isaretlerden olusmaktadir. isaretlerin dijital
imajinin alinmasi asamasi tezin 3.1 alt bolimunde anlatildigi gibidir. Geometrik
Oznitelikler tezin 4.2 alt béliminde bahsedilen MATLAB Regionprops Kutuphanesi
kullanilarak hesaplanmigtir. Bu geometrik 6znitelikler Area, Centroid X koordinati,
Centroid Y koordinati, Euler number, Extent, Eccentricity ve EquivDiameter
Ogelerinden olusmaktadir. Bu Oznitelikler veri madenciligi algoritmalarinda
kullanilacak butun cgiviyazisi isaretleri igin hesaplanmis ve toplamda her bir isaret igin

7 Oznitelik iceren bir veri kimesi olusturulmustur.

4.4 Hitit Giviyazisi isaretleri Uzerinde Kullanilabilecek Veri Madenciligi
Algoritmalari

4.4.1 K-means kiimeleme algoritmasi

K-means algoritmasi veri madenciliginde sinifi bilinmeyen verilere sinif atamak igin
kullanilan ve tanimlayici model yapisina sahip bir kiimeleme yontemdir. Yontem en
cok kullanilan kiimeleme algoritmalarindan biridir clinkl kolayca gergeklestirilebilir ve

¢ok fazla islemci ¢calisma zamani almamaktadir [Ahamed and Hareesha, 2012].

K-means'de ki temel amag sinif etiketi var olmayan verileri, verilerin sahip oldugu
Oznitelikler arasindaki yakinliga gore K tane sinifa bolmektir. Algoritma verileri bir
Oznitelik uzayina vyerlestirir ve o uzay Ustinden kiUmelemeyi gerceklestirir.

Algoritmanin ¢alisma asamalari asagida 6zetlenmistir [Han and Kamber 2006]:

1) Baglangicta K tane kime merkezi koordinati rastgele belirlenir;

2) Butun veriler bu K tane merkeze yakinlhigina gore yerlestirilir. Burada yakinhk kime

merkezi ile veri arasindaki Oklid mesafesinin hesaplanmasiyla bulunur;
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3) Daha sonra her bir sinifa ait elemanlarin koordinatlarinin ortalama degeri alinarak

yeni sinif merkez koordinatlari belirlenir;
4) Butun veriler tekrar yeni sinif merkez koordinatlarina yakinhigina goére yerlestirilir;
5) Bu iglemler K tane sinif icin merkez koordinatlarinda degisim olmamasina kadar

veya belirli bir iterasyon sayisina ulasilana kadar devam eder.

K-means algoritmasi akig diyagrami adimlari $Sekil 4.4 ile gosteriimektedir.

K tane kiime merkezinin belirlenmesi

h 4

Bitdn veriler K tane merkeze yakinligina gbre .
yerlestirilir.

Her bir merkeze ait elemanlarin koordinatlarinin
ortalama degeri alinarak yeni merkez koordinatlan
belirlenir.

Merkez EVET

koordinatlar
degisti mi?

Algoritmay Sonlandir

Sekil 4.4 K-Means algoritmasi akis diyagrami
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4.4.2 JA8 karar agaci siniflandirma algoritmasi

J48 algoritmasi siniflandirma igin kullanilan bir karar agaci (decision tree)
algoritmasidir. Karar agaglarinda siniflandirma yapilirken siniflandirma modeli bir
aga¢ yapisi Uzerinden olusturulur. Karar agaclarinin siniflandirmada sikca
kullanilmasinin birgok avantaji vardir; son kullanici tarafindan modelin kolay
anlasiimasi, ¢ok buylk veri kimelerini az bir ¢aba ile ¢ok yuksek performansla
siniflandirabilmesi bu avantajlardan birkac¢idir [Bhargava et al., 2013]. Karar agagclari,
akis diyagramina benzeyen bir aga¢ yapisina sahiptirler. Agacin en ustteki
digumune kék diaguma (root node) adi verilir. Agactaki her bir i¢ digim (internal
node) bir nitelik (attribute) testini gostermektedir. Her bir dal ise bu test sonucunda
olusabilecek degerleri gostermektedir. Son olarak da her bir yaprak dugim (leaf

node) ise bir sinif degerini tutmaktadir [Han and Kamber, 2006].

Ornek olarak bir kisinin bilgisayar satin alma durumunu modelleyen bir karar agaci
Sekil 4.5 ile gosterilmektedir [Han and Kamber, 2006]. Burada bilgisayar satin alma
sinifi (evet, hayir) ile birlikte U¢ nitelik (attribute), yas, o6grenci ve kredi notu
kullanilarak bir karar agaci modeli olusturulmustur. Kutu sekliyle gosterilen ifadeler
nitelik testini temsil etmektedir. Dallarda bulunan ifadeler bu testler sonucu
olusabilecek degerlerdir. Yuvarlak sekille gosterilen ifadeler de sinif degerini

gOstermektedir.

geng

orta yash

evet

Sekil 4.5 Ornek bir karar agaci
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J48 karar agaci, Quinlan [Quinlan, 1993] tarafindan gelistirilen C4.5 karar agaci
algoritmasinin Weka?! veri madenciligi araci igin uyarlanmis halidir [Sharma and
Sahni, 2011]. J48 sinif etiketi var olan egitim kimesi Uzerinde bilgi entropisini [Han
and Kamber, 2006] kullanarak karar agacini olusturur ve karar verme mekanizmasini

verileri kiigUk parcalara boélerek gergeklestirir [Thangalakshmi and Kamalesh, 2014].

4.4.3 K-Nearest Neighbor siniflandirma algoritmasi

K-Nearest Neighbor (K-NN) algoritmasi ilk olarak Cover and Hart
[Cover and Hart, 1967] tarafindan ortaya atilmistir. K-NN algoritmasi giinimuzde veri
madenciligi, istatistiksel 6riintd tanima gibi birgok alanda kullanilan bir siniflandirma
algoritmasidir??. Algoritmanin yaygin olarak birgok alanda kullaniimasinin nedenleri
arasinda gurultalt verilerde iyi sonu¢ vermesi ve siniflandirma modelinin hizl
olusturulmasi sdylenebilir [Bhatia, 2010]. Algoritma “En yakindaki komsuluga goére
siniflandirma yap” prensibine gore galismaktadir. Algoritma siniflandirma yaparken
egitim kimesinde ve test kimesinde var olan verileri Oznitelik uzayina tasir
[Suguna and Thanushkodi, 2010]. K-NN siniflandirma algoritmasi test kiimesine ait
bir 6rnegi siniflandirirken 6rnede en yakin K tane komsuya bakip bir oylama

yontemiyle sinif atamasini gergeklestirir [Suguna and Thanushkodi, 2010].

Algoritmanin gcalisma adimlari asadidaki gibidir?? :

1) Kkomsuluk sayisi belirlenir;

2) Sinifi bilinmeyen obje ile egitim kimesindeki butin objeler arasindaki mesafe
hesaplanir. Bu hesaplama iki vektér arasindaki uzakhgin hesaplanmasi seklindedir.

Genellikle bu hesaplamada Oklid uzakh@i yontemi kullanilir;

2L \www.cs.waikato.ac.nz/mliweka/

22 http://www.codeproject.com/Articles/32970/K-Nearest-Neighbor-Algorithm-Implementation-and-Ov
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3) Sinifi bilinmeyen obje ile egitim kiimesinde bulunan her bir obje ile arasindaki

mesafe en dugslk olacak sekilde K tane egitim kiimesi objesi segcilir;

4) Bu K tane en yakin komsudan ¢ogunluk oylamasi ydontemiyle yeni gelen objenin

sinifi belirlenir.

4.4.4 Yapay sinir agi (YSA) siniflandirma algoritmasi

Yapay sinir aglari (YSA) son yillarda popdulerligini arttirarak finans, tip, mahendislik,
jeoloji ve fizik gibi birgcok alanda kullaniimaktadir [Pradhan and Lee, 2007],
[Celik and Karatepe, 2007]. YSA; insanin en 6nemli 6zeligi olan 6grenmeyi, var olan
bilgileri yorumlayip sonuglar c¢ikarabilmeyi temel alan ve bu iglemi otomatik olarak
gerceklestirmek icin gelistiriimis yapilardir. YSA, insan beyninden esinlenerek karar
verme ve 6grenme siireglerini matematiksel bir modele uyarlamayi amaglar?? . Yapay
sinir aglarn dugumlerden ve bu dugumleri birbirine baglayan bilgi akisini saglayan
baglantilardan olusur. YSA 'nin yapisi 3 katmandan olusur. Bunlar Girdi, Cikti ve Gizli
katmanlardir. Girdi katmanina ait her bir digum gizli katmana baghdir ve gizli
katmandaki her bir digimin ¢ikti katmani ile baglantisi vardir?*. Bu yapi Sekil 4.6 ile

gosterilmektedir?.

Girdi katmani

Sekil 4.6 Bir yapay sinir aginin yapisi

2 http://www.ibrahimcayiroglu.com/Dokumanlar/lleriAlgoritmaAnalizi/lleriAlgoritmaAnalizi-5.Hafta

YapaySinirAglari.pdf

24 http://www.dataminingmasters.com/uploads/studentProjects/NeuralNetworks. pdf

25 http://3.bp.blogspot.com/-pCd6tlsmidg/UF_9C43gfl/AAAAAAAAANS/a8ylS3vI8A0/s1600/YSA.jpg
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Her dugum diger dugumlerden aldigi agirhikh girdilere yanit veren basit bir iglem
elemanidir [Pradhan and Lee, 2007]. YSA yapisinda dugumlerin giris ve c¢ikis
degerleri mevcuttur, dugumdeki c¢ikis degerleri sigmoid fonksiyon adinda bir
fonksiyon ile hesaplanir. Her bir baglantinin bir agirhgi mevcuttur. Girdi katmani aga
giren ham verileri temsil etmektedir. Gizli katman girdi katmanindan verileri alarak bir
agirhk degerine gore c¢ikti katmanina yonlendirir. Agirlik ilk basta rastgele atanir ve

ag egitildikge agirliklar gliincellenir?.

YSA siniflandirmada kullanildigi igin bir model olugturarak siniflandirmayi
gerceklestirmektedir. Bu modeli de egitim kimesinden 6grenerek olusturmaktadir.
AQJin egitimi esnasinda hem aga gelen girdiler hem de o girdi degerlerine karsilik agin
uretmesi gereken c¢ikti degerleri aga gosterilmektedir. Bu islemin amaci agin Urettigi
ciktilar ile tahmin edilen ciktilar arasindaki hata oraninin agin agirliklarini
glincelleyerek azaltilmasini saglamaktir?’. Ogrenme, Uretilen cikti ile beklenen ¢kt
arasindaki hatanin geriye doénts yapihp agin adirliklarinin her geri donuste
guncellenmesiyle azaltilmasini amagliyorsa isleme geriye dogru hesaplamal

ogrenme (back propagation learning) adi verilmektedir.

26 http://www.dataminingmasters.com/uploads/studentProjects/NeuralNetworks. pdf

27 http://www.ibrahimcayiroglu.com/Dokumanlar/lleriAlgoritmaAnalizi/lleriAlgoritmaAnalizi-5.Hafta
YapaySinirAglari.pdf
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5. BULGULAR VE TARTISMALAR

Hitit civiyazisinda Hititge anlami olan igaretler ile birlikte Simerce ve Akadga
anlamlar olan isaretler de bulunmaktadir. Bu tez caligmasinda Hitit civiyazisi
isaretlerinden secilen ve sadece Hititce anlamlari olan 149 adet isaret kullaniimistir.
isaretler V.S. isaret listesinden tezin 3.1 kisminda bahsedildigi sekilde dijital imajlari
alinarak calismalarda kullanilmistir. Ayni sekilde isaretlerin tabletlerde bulunan
kargiliklari da tezin 3.1 kisminda bahsedildigi sekilde Portal Mainz internet sayfasinda

bulunan cgesitli tablet resimlerinden dijital imajlari alinarak kullaniimistir.

Tabletten alinan bir isaretin okunup, V.S. dijital isaret listesi karsiliginin bulunmasi
icin HOG, Hausdorff Uzakhgi ve H.C.(Hierarchial Centroid) algoritmasi kullaniimistir.
Bu algoritmalar tabletten alinan isaretin, V.S. dijital isaret listesindeki karsihgini
bulurken dijital listedeki tim isaretlerle karsilastirma yapmaktadir. Daha sonra bu
karsilastirmalara gore aranilan igareti sorgu sonucunda getirmektedir. Algoritmalarin
isaret okuma performanslarini karsilastirmak igin tabletlerden alinan 149 isaretin
dijital isaret listesindeki karsiliklarinin  bulunma sayisi dikkate alinmigtir.
Algoritmalarin isaretlerin karsihdgini bulma performanslari Cizelge 5.1 iginde

verilmistir.

Cizelge 5.1. Algoritmalarin isaretlerin karsiligini bulma performanslari

HOG HOG Hausdorff H.C. H.C.

Algoritma Adi _ . _ ..
(Cosine) | (Oklid) Uzakhigi (Cosine) | (Oklid)

Karsihgi Bulunan
isaret Sayisi 46 42 41 33 27

(149 isaret Gizerinden)

isaretlerin Karsihiginin
. 32% 28% 27% 22% 18%
Bulunma Yuzdesi

Cizelge 5.1 ’de goruldigu uzere en fazla isaretin karsiligini bulan algoritma HOG
(Cosine benzerligi Olgutu) algoritmasidir. Algoritma tabletlerden alinan 149 isaret

resminin 46 tanesinin V.S. dijital isaret listesinde ayni HZL numarasiyla indekslenen
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karsiliklarini bulmustur. Kargiligi bulunan isaret sayisina bakildiginda en kotu isaret
okuma performansi H.C. (Oklid) algoritmasina aittir, algoritma tabletlerden alinan 149
isaret resminden 27 tanesinin V.S dijital isaret listesindeki karsiliklarini bulmustur.
Cizelge 5.1 ‘e Dbakilarak c¢ikarilabilecek bir diger bulgu ise isaretlerin
karsilastiriimasinda kullanilan benzerlik dlcitlerinden Cosine benzerlik olgutinin
Oklid uzakligi benzerlik dlgiitine gére algoritmalarda daha cok isaret karsihginin

bulunmasini saglamistir.

Hitit civiyazisi isaret listesinde birbirine benzer isaretler bulunmaktadir. Bu benzer
isaretler tabletlerde aranan isaretlerin karsiliklarinin bulunmasinda zorluklara yol
acmaktadir. Bu durum ise isaret okumayi gerceklestiren algoritmalarin igsaretlerin
kargiliklarini bulma performansini etkilemektedir. Bahsedilen duruma neden olan
V.S. dijital isaret listesindeki bazi isaretler Sekil 5.1 iginde gdsterilmistir. (Dikkate
deger bir nokta HZL No. 97 ile 99 arasindaki farktir: ¢izgi boylari ve araliklari arasinda

fark vardir.)

HZL No: 97 HZL No: 374 HZL No: 49

HZL No: 99 HZL No: 375 HZL No: 51

Sekil 5.1 Birbirine benzeyen ornek isaretler

Bahsedilen durum sebebiyle tablet Uzerindeki isaretin dijital listedeki karsihigi olan
isaret, karsilagtirmada ilk sirada (Oklid ve Hausdorff uzaklik igin en disik uzaklk

degeri, Cosine igin en blyuk benzerlik degeri) ¢cikmayarak eslesmesi bulunamamis
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gbzukmektedir. Halbuki aranilan igaret sorguda ikinci, Ugluncu veya dorduncu sirada
bulunmaktadir. Anlatilan duruma 6rnek bir sorgu Sekil 5.2 ile gdsterilmektedir. Sorgu
HOG (Cosine) algoritmasi kullanilarak gergeklestiriimis ve HZL numarasi 49 olan
tabletteki isaretin V.S. karsihdi ayni HZL numarali igaret olmasi beklenirken benzer
isaret olan 51 numarali isaret sorguda ilk sirada getirilmistir. isaretin asil karsilg ise

3. sirada getirilmistir.

Tablet Resmi V.S Kargihg

B BT 4L
I

Sekil 5.2 HZL No. 49 olan isaret i¢in sorgu 6rnegi

Sekil 5.2 ’de gorulen durumlardan dolayi algoritmalarin aranilan isaret igin geri getirim
performanslarini  incelemek de gerekmektedir. Algoritmalarin geri getirim
performansini incelemek icin bir puanlama sistemi olusturulmustur. Bu sistemde
tablette karsili§i aranan isaretin V.S dijital listesi karsiligi ilk sirada geri getiriliyor ise
algoritma 5 puan, ikinci sirada geri getiriyorsa 4 puan, Uguncu sirada 3 puan,
doérdlncu sirada 2 puan ve besinci sirada 1 puan kazanmaktadir. Bir algoritmanin
149 isareti de ilk sirada getirerek alabilecegi toplam puan 745 'tir. Puanlar 3 algoritma
icin 149 isaret Gzerinden hesaplanmistir sonuglar Cizelge 5.2 'de gériimektedir.
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Cizelge 5.2 Algoritmalarin Geri Getirim Puanlari

HOG HOG | Hausdorff H.C. H.C.

Algoritma Adi . . , ) .
(Cosine) | (Oklid) | Distance | (Cosine) | (Oklid)

Puan
(745 tizerinden)

350 350 317 252 240

Cizelge 5.2 ‘de goruldiigl tzere HOG algoritmasinin Oklid ve Cosine karsilastirma
dlgutleri kullanilan versiyonlari ayni puani almistir. HOG (Oklid) algoritmasinin
isaretin direkt karsihidini bulma performansi HOG (Cosine) e gbre daha dusik
olmasina ragmen geri getirim performanslari esit gikmigtir. Algoritmalarin karsiligi
aranan isaretleri ilk sirada getirdikleri durumlar puan hesaplamasinda ¢ikarilirsa,
HOG (Cosine) algoritmasi 350-5*46=120 puan ve HOG (Oklid) algoritmasi 350-
5%42=140 puan almaktadir. Yani HOG (Oklid) algoritmasi tablette karsihi§i aranan
isaretlerin V.S. liste karsiliklarini cogunlukla ilk 5 sirada getirerek algoritmanin geri

getirim safhasinda HOG (cosine) algoritmasina yetismistir.

isaretlerin karsiigini bulmak igin kullanilan algoritmalarin calisma zamanlari tablet
uzerinde islenecek isaret sayisi buyudukce onem kazanmaktadir. Bir Hitit giviyazisi
tablette tabletin buyuklugune gore yaklasik 400 isaret bulunabilir. Algoritmalarin bu
tabletlerdeki isaretleri islemesi ¢ok islemci zamani alabilir. isaretlerin karsiligini bulan
algoritmalarin tabletteki bir isaretin V.S. dijital isaret listendeki karsiligini bulma

sureleri saniye cinsinden Cizelge 5.3 ile gosterilmektedir.

Cizelge 5.3 Algoritmalarin ¢alisma sureleri

Algoritma Adi HOG HOG | Hausdorff H.C. H.C.
(Cosine) | (Oklid) | Distance | (Cosine) | (Oklid)
Calisma Suresi (saniye) 3.77 3.35 2.6 3.41 3.25

Cizelge 5.3 'deki sonuglardan goéruldigu Uzere en iyi karsilastirma performansini
gosteren HOG (cosine) algoritmasi en fazla islemci zamani alan algoritmadir. Tek bir

isaretin karsihgini 3.77 saniyede bulmaktadir, bu algoritma 6érnegin 400 isaretli bir
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tablete uygulandiginda tableti cozmek igin gegen sure 1508 saniye yani yaklagik 25
dakika olacaktir. Bu tableti gozmek i¢in gereken sureyi azaltmak igin iki algoritma
onerilmektedir. Bunlar Algoritma 1 (B.U. algoritmasi) ve Algoritma 11 (Hough
Donugsumle yapisal 0Ozniteliklerin bulunmasi)’dir. Bu algoritmalar, karsilastirma
algoritmalari ¢alistirlmadan 6nce bir 6n eleme iglemi gibi ¢alisarak her bir isaret igin
algoritmalardaki karsilastirma sayisini azaltmaktadir. Karsilastirma sayisini azaltmak

algoritmalarin galisma suresini kisaltarak sureci hizlandirmaktadir.

Karsilastirma sayisini azaltacak olan B.U. algoritmasi, tabletten ve V.S. isaret
listesinden alinan iki resim arasinda hata orani belirlenen bir egikten buyuk olan
isaretleri aramaya dahil etmeyerek arama uzayini daraltir ve dolayisiyla islenecek

isaret sayisi azaltilmis olur.

Hough donusum algoritmasinda ise tabletten alinan igaretin yatay ve dikey cizgi
sayisi belirlenir, yatay cizgi sayisinin dikey ¢izgi sayisina olan orani hesaplanir daha
sonra ayni sekilde V.S dijital listesindeki isaretin de yatay ve dikey ¢izgi sayisi orani
hesaplanir. Bu iki oran arasindaki fark belirlenen bir esigin Ustiinde ise isaret arama
uzayina dahil edilmez. Eger bir isaretin dikey veya yatay ¢izgi bilesenlerinden biri
yoksa (6rnegin; 1 numarali isaret tek yatay cizgiye sahiptir.) fark, var olan gizgi sayisi

Uzerinden hesaplanir.

Calismada B.U. algoritmasi i¢in hata orani esik degeri 0.1 segcilmistir, Hough
algoritmasinda ise fark esik degeri 1 segilmistir. Bu esik degerler belirlendikten sonra
secilen Ornek isaretlere bahsedilen 2 6n eleme algoritmasi uygulanmis ve bu 6n
eleme islemlerinden sonra isaretin karsiligini bulan algoritmalarin toplam yapacaklari

karsilagstirma sayisi Cizelge 5.4 ile verilmistir.
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Cizelge 5.4 On eleme algoritmalari uygulanan 6rnek isaretler

. . B.U. Hata B.U. Hata o
Isaret | Isaret Hough Donusim
HZL. _ _ Orani 1 Orani 2
Resmi | Resmi (karsilagtirma
No (karsilagtirma | (karsilastirma
(Tablet) | (V.S.) sayisl)
sayisl) sayisl)
218 ﬁ &JT 108 44 128
375 ﬁ % 116 104 124
371 W W 129 120 115
20 ..F ).T_ 46 110 82
364 ‘?; 3 53 45 121
358 i ¢ lj 82 38 124

Cizelge 5.4’deki sonuglara bakildiginda B.U. algoritmasi basit gérinimli olan 20,
358 ve 364 numarali isaretlerde daha az kargilagtirma yapilacak isaret bulmustur ve
arama uzayini daha ¢ok daraltmistir, bu durumun nedeni giviyazisi isaretlerinde basit
ve karmasik gorunumlu isaretlerin piksel sayilarinin ¢ok farkli olmasindandir. Cizelge
5.4’ten ¢ikarilan diger bir sonug ise B.U. algoritmasinda kullanilan ikinci hata oraninin
birinci hata oranina gore karsilastirilacak isaret sayisini genelde daha ¢ok azaltmis
oldugudur. Hough Dénusum algoritmasinda ise isaret kargilastirma sayisinin genelde
daha blyuk ¢ikmasinin ve yeterli elemeyi yapamamasinin nedeni tabletlerde bulunan

isaret resimlerinin bozuklugu ve gizgilerin egriligi olarak sdylenebilir.

Tez calismasinda ayrica Hitit giviyazisi igaretlerinin okunmasinda kullanilan ve
OpenCV kutuphanesinde bulunan 3, 4, 5, 6, 7, 8 ve 9 numarali algoritmalarin isaret
okuma performanslari dlgulmustar. Algoritmalar isaretler Uzerinde kullaniimadan
once 512 x 512 piksel boyutlarina getirilmistir. Bahsedilen algoritmalarin isaret okuma
performanslari; tablet ve V.S. dijital isaret listesinde karsilastirilan isaret Uzerinde
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bulunan anahtar noktalardan (keypoint) cikartilan betimleyicilerin (descriptor)
eslesme oranina bakilarak bir hata orani hesaplanmistir ve bu hata orani tzerinden
algoritmalar deg@erlendirilmistir. Hata oraninin karsilastirilan iki igsaret igin

hesaplanmasi (5.1) nolu formulle gosterilmektedir.

[Isaretlerdeki Eslesen Betimleyici Sayist Fark:|
Birinci Isaret Toplam Betimleyici Sayist

Hata Orant = (5.1)

Ornek olarak SIFT algoritmasinin HZL numarasi 180 olan isarete uygulanmasi ile

ilgili sonu¢ Sekil 5.3 ile gosteriimektedir.

Sekil 5.3 HZL No.180 olan isarete SIFT algoritmasi uygulanmasi

Burada hata orani hesaplanirken birinci resimden 323 tane ve ikinci resimden 339
tane betimleyici c¢ikartilmistir. Bu betimleyicilerden 323 tanesi eslesmistir. Bu

durumda hata orani goyledir:

Hata orani= (339 — 323) / 323 = 0.0495 ~ 0.05

Ornekten goruldugi Gzere hata orani 0 ile 1 arasinda bir deger almaktadir. Hata
oranlari, 149 civiyazisi isareti igin tabletten alinan ve V.S. isaret listesinden alinan

versiyonlari igin uygulanmis ve sonucunda hata oranlari EK 2. 'de verilmigtir. Hata
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orani ne kadar dusuk ise algoritma isaret okumada o kadar basarili kabul edilmistir.
EK 2.deki sonuglara bakilarak en dislk ortalama hata oranina sahip algoritmanin
0.17 hata oraniyla ORB oldugu goérilmektedir. ORB’dan sonra gelen en iyi ikinci
algoritmanin 0.24 hata oraniyla SIFT oldugu tespit edilmigtir. Bu iki algoritmanin
dusUuk hata orani udreterek calismasinin sebepleri gurultt ve 1sik yogunluk
farklarindan etkilenmemesidir. En kétu algoritmanin ise 0.87 hata oraniyla MSER
oldugu gorulmektedir. MSER algoritmasinin Hitit giviyazisi isaretlerinde yluksek hata
orani vermesinin nedeni algoritmanin yuvarlak ve elips sekillere odakli bir algoritma

olmasi ve Hitit giviyazisi isaretlerde bu yapilarin bulunmamasidir.

Hitit civiyazisi igaretleri Uzerine veri madenciligi uygulamalarinda 149 isarete
kiimeleme ve siniflandirma algoritmalari uygulanmistir. ilk olarak galismada
kullanilan 149 isaret icin tezin 4.3 alt boliumUnde bahsedilen 6znitelikler hesaplanarak

bir veri kimesi olusturulmustur.

Olusturulan veri kiimesi Uzerine K-means kimeleme algoritmasi uygulanmistir.
Kumeleme algoritmasinin veri kimesine uygulanmasinin amaci sinif bilgisi olmayan
veri kimesinde benzer geometrik dzelliklere sahip isaretlerin bir arada toplanarak
isaretleri kategorilere (siniflara) ayirabilmektir. Veri kimesine K-means kimeleme
algoritmasi uygulanirken cesitli K degerleri deneysel olarak secilmis ve isaretlerin
gorunim ve geometriksel olarak birbirine benzer olanlarin ayni sinifta toplanmasi
durumlari de@erlendirilmistir. Bu degerlendirmeler sonucunda K degerinin 7 olarak
secilmesi uygun gorulmustir. K-means kiimeleme algoritmasi uygulanmasi sonucu
veri kimesindeki isaretlere sinif bilgisi eklenmistir. Algoritmanin uygulanmasi sonucu
149 isaretin sinif dagilimlari Cizelge 5.5 ile gdsterilmektedir. Belirlenen 7 sinifa ait

olan drnek giviyazisi isaretleri Sekil 5.4 ile gosteriimektedir.
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Cizelge 5.5 Hitit Civiyazisi isaretlerinin sinif dagilimlar

Sinif Adi | icerdigi isaret Sayisi
Sinif 0 15
Sinif 1 29
Sinif 2 29
Sinif 3 19
Sinif 4 19
Sinif 5 12
Sinif 6 26

tk:]r ﬁ{ SINIF O

) —
YT
T

SINIF 1

<
T%— SINIF 2

ET SINIF 3

s =
L
T

T’

B % 4 ) &

£ % SINIE 4
- = SINIF 5
b= 4T b & | ™

Sekil 5.4 Siniflara ayrilmis 6rnek isaretler

K-means algoritmasinin uygulanmasi sonucu olugan kiimelerin (siniflarin) koordinat
sisteminde gdsterimi Sekil 5.5 'te gorulmektedir. Bu koordinat sisteminde x koordinati

centroid (x-bileseni) ve y koordinati ise kiime (sinif) numarasini temsil etmektedir.
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Sekil 5.5. K-means algoritmasinin gorsellestiriimesi

Civiyazisi isaretlerine kimeleme algoritmasi uygulandiktan sonra siniflandirma
algoritmalari uygulanip algoritmalarin siniflandirma performanslari élgilmasttr. Veri
kimesine siniflandirma uygulayabilmek icin veri kimesi egitim ve test kimesi olarak
iki kisima boliunmustur. Bu bolinme veri kiimesinde bulunan elemanlarinin %70 inin
egitim kimesine, %30 unun test kiimesine aktarilmasiyla gergeklestirilmistir. Egitim

kiimesinin eleman sayisi 104 tir. Test kimesi ise 45 elemandan olusmaktadir.

Veri kiimesine ilk uygulanan siniflandirma algoritmasi J48 karar agaci siniflandirma
algoritmasidir. Egitim kUmesinde var olan verilerle karar agaci model yapisi

olusturulmustur. Bu karar agaci yapisi Sekil 5.6 ile verilmistir.
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Sekil 5.6 Olusturulan J48 karar agaci modeli

Olusturulan model Gzerinden test kiimesi kullanilarak siniflandirma dogruluk degeri
hesaplanmigtir. J48 karar agaci algortimasi olusturulan model ile test verisinde
bulunan 45 veri Uzerinden 40 tanesinin sinifini dogru tahmin etmigtir. Dogruluk orani
89% olarak hesaplanmigtir. J48 algoritmasi i¢in karigikhk matrisi Sekil 5.7 ile

verilmistir.

<-- Tahmin Edilen Simif
= S 0
Simif 1
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Sekli 5.7 J48 karigiklik matrisi

Veri kimesi uygulanan ikinci siniflandirma algoritmasi K-NN algoritmasidir.

Siniflandirma modeli belirlenen K degerine gore olusturulmaktadir. K degerleri 1, 2,
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3, 4, 5, 6, 7 olacak sekilde olusturulan modellerin tzerinden test kiimesi kullanilarak
siniflandirma dogruluk degerleri hesaplanmistir. Cizelge 5.6 i¢inde farkli K degerleri
icin siniflandirma dogrulugu ve sinifi dogru tahmin edilen test kimesine ait eleman

sayisi gosterilmektedir.

Cizelge 5.6 Secilen K degerlerine gore K-NN dogruluk oranlari

K Sinifi Dogru Tahmin Edilen Test Kiimesi Eleman 5
degeri Sayisi Dogruluk Orani
! 37 82%
° 37 82%
3 40 89%
N 41 91%
> 41 91%
° 42 93%
! 39 87%

Cizelge 5.6’da goruldugu Gzere en ylksek dogruluk orani K degerinin 6 segilmesiyle
elde edilmistir. K=6 degeri icin K-NN algoritmasinin karigiklik matrisi Sekil 5.8 ile

gOsterilmigtir.

abcdefg +——Tahmin Edilen Simf
5000000 | & =%mf0
0700000 | kb =5%mfl
0070000 | c=5%nf2
0005000 | d=5%nf3
0000500 | & =%mfd
00003 40| £ =5%mf5
0000009 | g=>5nb

Sekil 5.8 K=6 degeri icin K-NN karigiklik matrisi

Veri kimesine uygulanan son siniflandirma algoritmasi yapay sinir adglar
siniflandirma algoritmasidir. Kullanilan yapay sinir agi siniflandirma modeli 3
katmandan olugsmaktadir. Bunlar Girdi, Gizli ve Cikti katmanidir. Kullanilan yapay

sinir agi yapisi Sekil 5.9 'da verilmistir.
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Burada ilk katman giris katmanina ait dugumlerdir ve veri kimesindeki oznitelikleri
(Area, extent, vb.) gdstermektedir. ikinci katman gizli katmana ait digiimlerden
olusmusaktadir. Son katman ile gosterilen dugumler ise c¢ikis katmanina ait

dagumlerdir ve sinif etiketlerine baghdir.

Olusturulan model Gzerinden test kiimesi kullanilarak siniflandirma dogruluk degeri
hesaplanmigtir. Yapay sinir aglari siniflandirma algoritmasi, olusturulan model ile test
verisinde bulunan 45 veri Uzerinden 38 tanesinin sinifini dogru tahmin etmistir.
Dogruluk orani 85% olarak hesaplanmigtir. YSA siniflandirma algoritmasi igin

karisiklik matrisi Sekil 5.10 ile gorilmektedir.
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Sekil 5.10 Yapay sinir agi karisiklik matrisi

Hitit civiyazisi isaretleri veri kimesine uygulanan siniflandirma algoritmalarindan
hesaplanan dogruluk degerine gore en yuksek degere sahip algoritma K degerinin 6
secilmesiyle uygulanan K-NN algoritmasidir. Hitit ¢iviyazisi isaretleri veri kimesine

uygulanan siniflandirma algoritmalarinin dogruluk degerleri Cizelge 5.7 ile verilmigtir.

Cizelge 5.7 Kullanilan siniflandirma algoritmalarinin dogruluk degerleri

Algoritma Adi | Dogruluk Degeri
K-NN (K=6) 93%

J48 Karar Agaci 89%

Yapay Sinir Agi 85%

56



6. OZET VE SONUGLAR

Bu tez calismasinda tabletten alinan bir giviyazisi isaretinin okunup V.S. dijital isaret
listesindeki karsiliginin  bulunmasi gergeklestiriimistir.  Tabletteki isaretlerin
karsiiginin bulunmasinda ve isaret geri getiriminde en iyi performansi gosteren
algoritmanin HOG oldugu tespit edilmigtir. Ayrica tablet Uzerindeki isaretleri okurken
algoritmalarin ¢alisma zamanlarini kisaltacak iki &n eleme yéntemi dnerilmistir. isaret
okumada kullanilan OpenCV kutluphanesine ait olan algoritmalarin isaret okumadaki
performanslari hata orani cinsinden verilmis ve en az hata oranina sahip algoritmanin
ORB algoritmasi oldugu saptanmistir. Daha sonra V.S. dijital isaret listesindeki
isaretlere K-means kumeleme algoritmasi uygulanarak geometrik olarak benzer
isaretlerin birarada toplanmasi gergeklestiriimistir ve isaretlere sinif etiketleri
atanmistir. Son olarak olusturulan isaret veri kimesine siniflandirma algoritmalari
uygulanmis ve dogruluk degerine gore siniflandirma performanslari dlgiimustir. En

yuksek dogruluk oranina sahip algoritmanin K-NN algoritmasi oldugu saptanmigtir.

Hitit civiyazisi isaretlerinin bilgisayar destekli olarak hizli ve hata orani dusuk bir
yuzdeyle okunmasini ve veri madenciliginin ilgili teknikleri yardimiyla otomatik anlam
cikarimini saglayan bu tez c¢alismasinin daha iyi sonuglar verebilmesi i¢in varolan
veri miktarinin artirilmasi gerekmektedir. isaretlerin dijital versiyonlarinin daha fazla
olmasi (ayni isaretin farkli kisiler tarafindan ve/veya farkli ortamlarda yazilmis hali) ve
bu verilerin gevrimigi bir veritabaninda saklanabilmesi galismanin performansi igin
¢ok yararli olacaktir. Ayrica Hitit ¢iviyazisinin V.S. dijital isaret listesi digsinda ylUksek
¢OzunurlUklG isaret resimleri igeren kaynaklarin var olmasi da ¢alismadaki tablet
uzerindeki isaretlerin dogru okuma oranini artiracagi gercgektir. Diger bir konu ise
tablet Uzerindeki giviyazisi isaretlerin ¢ézunurlik kalitesidir. Portal Mainz'da bulunan
tabletlerdeki isaretlerin dusik ¢ozunurlige sahip olmasi calismada zorluklar
yaratmistir. DUsuk ¢ozunurllik sebebiyle isaretlerin detaylari tam anlamiyla
kullanilamamigtir. Bu durumu onlemek igin yuksek ¢ozunurlikli tablet resimlerinden
bir veritabani olusturulmasi, isaretlerin okunmasi ve detaylara ulasiimasi konusunda
iyilestirme saglayacaktir. Ayrica 6n elemeyi gerceklestiren algoritmalarda kullanilan
esik degerlerinin Uzerinde ek galismalarin yapilmasi algoritmalarin performanslarini

yukseltece@i ongorulmektedir.
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Bu tez calismasi sirasinda veri madenciliginin siniflandirma teknigi ile isaretlerin
siniflara ayrilmasi gergeklestiriimistir. Tabletten isaret okuma sirasinda isaretin sinif
bilgisini bir 6n bilgi gibi kullanarak veritabaninda gerceklestirilen isaret karsilastirma
sayisi kisaltilabilir ve isaretin kategorisi bilindigi igin veritabaninda sadece o sinifta
arama yapilabilir. Ayrica siniflandirma teknikleriyle ¢alismada kullanilacak yeni
isaretlerin siniflari tahmin edilerek tabletlerden isaret okuma surecleri daha etkili ve

hizli gerceklestirilebilir.
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EK 1. Vanseveren Hitit Civiyazisi isaretleri Dijital Listesindeki ilk 16 isaret Ornegi

HZL Borger Unicode UllikummiA UllikummiB UllikummiC  Hittite Sumerian Autotext
1 1 12038 ‘ = as A8 ac
R 3 ;1 212C H— hal HAL hal
5 s 1227E S PES pec2
4 5 12044 ‘ »—@ bal. pal BAL bal
5 115 122D3 ‘ HQE} gir NU,,. SIR,. SIR cir
6 6 12108 )‘% *%HT GIR, UL, gir2
7 9 122FB Py J’# P tar, ha$ KUs. KUD. TAR tar
8 10 1202D ‘ »T an AN, DINGIR an
%9 90 \1 2033 "H )"H APIN, ENGAR apin
o 91 12224 = AT =L man MAH mah
11 112 ﬁzzsl ‘ < nu NU nu
2 117 121B0O ‘ )-(4- )z(—‘i kul KUL, NUMUN numun, kul
13 113 :12041 ‘ < pavd, pid/t. pe. pi  BAD. BE, SUMUN. SUN, TIL. US bad

‘

4 167 12074 ‘ )é#< )-%V dim, tim dim
s 110 1223E ‘ "“T na NA na
16 18 512034 ‘ ’é“zr AR, ARAD. NITA arad
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EK 2. Hata Oranlari Cizelgesi
(OpenCV kutuphanesinde bulunan 3, 4, 5, 6, 7, 8 ve 9 numarali algoritmalarin isaret

okuma performanslarinin hata oranlari gizelgesi)

:ZCI)_ SIFT | BRISK | ORB SURF | FAST | HARRIS | MSER
1 0.333 | 0.674 0.444 0.750 1 0.808 1

2 0.513 | 0.477 0.129 0.825 1 0.874 1

4 0.119 | 0.136 0.179 0.589 0.830 0.857 0.902
5 0.124 | 0.387 0.189 0.754 0.856 0.710 1

7 0.218 | 0.172 0.090 0.722 1 0.250 1

8 0.709 | 0.773 0.431 0.587 0.445 0.858 0.667
10 | 0.208 | 0.175 0.230 0.596 0.724 0.700 1
11 | 0.586 | 0.250 0.052 0.591 1 0.000 1
12 | 0.215 | 0.200 0.221 0.783 0.685 0.841 0.747
13 | 0.265 | 0.472 0.107 0.637 1 0.119 1
14 | 0.033 | 0.394 0.179 0.652 0.868 0.634 0.649
15 | 0.387 | 0.247 0.182 0.493 1 0.723 0.500
17 | 0.122 | 0.790 0.218 0.564 0.600 0.717 1

20 | 0.363 | 0.101 0.148 0.631 0.815 0.793 0.787
21 | 0.269 | 0.800 0.343 0.661 0.643 0.748 0.698
24 | 0.052 | 0.027 0.105 0.580 0.325 0.769 0.675
26 | 0.076 | 0.122 0.188 0.619 0.755 0.761 0.742
29 | 0.628 | 0.081 0.146 0.788 0.411 0.818 0.857
30 | 0.072 | 0.009 0.218 0.455 0.886 0.868 0.929
32 | 0.206 | 0.163 0.139 0.693 0.767 0.849 0.857
33 | 0.181 | 0.079 0.209 0.663 0.852 0.864 0.914
37 | 0.537 | 0.208 0.123 0.503 0.744 0.895 0.903
39 |0.199 | 0.189 0.224 0.684 0.650 0.800 0.879
40 | 0.368 | 0.296 0.233 0.571 0.717 0.864 0.924
42 |1 0.278 | 0.015 0.159 0.693 0.570 0.823 0.907
43 | 0.382 | 0.014 0.022 0.634 0.734 0.851 0.877

44 | 0.232 | 0.145 0.027 0.663 0.787 0.810 0.831
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HZL

NO SIFT | BRISK | ORB SURF | FAST | HARRIS | MSER
49 | 0.325 | 0.704 0.220 0.746 0.749 0.768 0.800
51 | 0.413 | 0.210 0.131 0.721 0.781 0.820 0.721
61 | 0.328 | 0.016 0.143 0.731 0.704 0.687 0.816
67 | 0.126 | 0.211 0.218 0.621 0.781 0.832 0.886
68 | 0.146 | 0.310 0.194 0.604 0.721 0.829 0.890
72 | 0.121 | 0.362 0.231 0.762 0.349 0.902 0.914
77 | 0.110 | 0.129 0.191 0.781 0.643 0.702 0.958
81 | 0.338 | 0.802 0.244 0.724 0.513 0.715 0.571
91 | 0.415| 0.222 0.168 0.604 0.500 0.819 0.938
92 | 0.419 | 0.089 0.184 0.693 0.656 0.698 0.692
93 | 0.163 | 0.529 0.117 0.731 0.809 0.851 0.889
95 | 0.427 | 0.270 0.157 0.700 0.751 0.758 0.756
97 | 0.063 | 0.526 0.132 0.661 0.704 0.820 0.906
98 | 0.192 | 0.262 0.188 0.730 0.747 0.809 0.909
99 | 0.079 | 0.451 0.053 0.778 0.793 0.792 0.774
100 | 0.158 | 0.771 0.230 0.697 1 0.901 1

105 | 0.248 | 0.279 0.196 0.701 0.699 0.774 0.892
108 | 0.180 | 0.202 0.176 0.709 0.655 0.714 0.901
112 | 0.360 | 0.519 0.334 0.636 0.766 0.865 0.720
113 | 0.367 | 0.488 0.073 0.712 0.707 0.779 0.924
117 | 0.059 | 0.364 0.239 0.609 0.716 0.781 0.885
120 | 0.218 | 0.676 0.216 0.496 0.865 0.862 0.902
122 | 0.294 | 0.647 0.258 0.647 1 0.868 1

124 | 0.038 | 0.425 0.104 0.616 0.846 0.798 0.750
125 | 0.119 | 0.348 0.123 0.709 0.830 0.853 0.909
128 | 0.336 | 0.891 0.137 0.698 0.658 0.804 0.862
131 | 0.027 | 0.036 0.179 0.732 0.794 0.832 0.861
132 | 0.050 | 0.288 0.137 0.666 0.739 0.831 0.810
133 | 0.102 | 0.026 0.143 0.545 0.811 0.819 0.884
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HZL

NO SIFT | BRISK | ORB SURF | FAST | HARRIS | MSER
151 | 0.185 | 0.380 0.154 0.686 0.790 0.808 0.810
152 | 0.315 | 0.160 0.064 0.576 0.598 0.860 0.842
153 | 0.377 | 0.191 0.015 0.664 0.681 0.836 0.766
158 | 0.047 | 0.076 0.141 0.419 0.872 0.851 0.912
159 | 0.173 | 0.581 0.119 0.576 0.797 0.804 0.622
160 | 0.196 | 0.252 0.210 0.712 0.789 0.751 0.789
168 | 0.265 | 0.524 0.278 0.650 0.611 0.784 0.842
169 | 0.241 | 0.255 0.205 0.507 0.804 0.768 0.901
171 | 0.165 | 0.387 0.216 0.426 0.835 0.836 0.852
173 | 0.204 | 0.012 0.143 0.665 0.180 0.826 0.937
174 | 0.133 | 0.609 0.099 0.748 0.340 0.791 0.964
178 | 0.328 | 0.101 0.079 0.677 0.013 0.796 0.958
179 | 0.392 | 0.354 0.473 0.801 0.554 0.837 0.889
180 | 0.049 | 0.687 0.251 0.628 0.400 0.840 0.250
183 | 0.019 | 0.215 0.050 0.685 0.689 0.743 0.875
185 | 0.373 | 0.769 0.037 0.695 1 0.906 1

187 | 0.049 | 0.693 0.154 0.591 0.506 0.826 0.839
191 | 0.290 | 0.154 0.034 0.782 0.718 0.728 0.889
192 | 0.024 | 0.418 0.105 0.630 0.837 0.795 0.866
195 | 0.184 | 0.326 0.056 0.499 0.876 0.645 0.712
196 | 0.074 | 0.052 0.067 0.667 0.808 0.820 0.852
197 | 0.245 | 0.516 0.229 0.496 0.566 0.456 0.832
198 | 0.114 | 0.294 0.119 0.655 0.844 0.825 0.875
202 | 0.290 | 0.341 0.262 0.539 1 0.844 1

205 | 0.203 | 0.250 0.093 0.558 1 0.907 1

206 | 0.107 | 0.310 0.032 0.614 0.784 0.858 0.850
208 | 0.126 | 0.287 0.150 0.488 0.451 0.651 0.765
209 | 0.366 | 0.132 0.127 0.709 0.824 0.787 0.804
210 | 0.265 | 0.809 0.245 0.698 0.551 0.633 0.841
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HZL

NO SIFT | BRISK | ORB SURF | FAST | HARRIS | MSER
214 | 0.092 | 0.411 0.220 0.528 0.459 0.674 1

215 | 0.182 | 0.050 0.184 0.631 0.813 0.785 0.793
217 | 0.028 | 0.020 0.242 0.712 0.353 0.802 0.866
218 | 0.592 | 0.782 0.070 0.670 0.180 0.797 0.143
233 | 0.260 | 0.289 0.058 0.665 0.782 0.737 0.762
240 | 0.333 | 0.128 0.208 0.614 0.733 0.808 0.734
241 | 0.013 | 0.115 0.161 0.696 0.530 0.787 0.737
242 | 0.142 | 0.185 0.130 0.639 0.742 0.788 0.785
243 | 0.039 | 0.102 0.109 0.624 0.469 0.770 0.440
244 | 0.363 | 0.697 0.215 0.670 1 0.865 1

245 | 0.171 | 0.427 0.131 0.764 0.751 0.738 0.737
251 | 0.275 | 0.300 0.277 0.738 0.398 0.863 0.886
260 | 0.325 | 0.103 0.221 0.604 0.727 0.802 0.850
261 | 0.688 | 0.125 0.199 0.568 0.966 0.923 1

267 | 0.178 | 0.043 0.230 0.664 0.472 0.794 0.787
271 | 0.174 | 0.147 0.185 0.602 0.848 0.851 0.917
273 | 0.198 | 0.513 0.125 0.674 0.850 0.767 0.857
275 | 0.367 | 0.480 0.175 0.673 0.804 0.831 0.920
286 | 0.442 | 0.149 0.085 0.652 0.049 0.861 0.960
288 | 0.160 | 0.800 0.169 0.542 0.651 0.844 0.833
289 | 0.086 | 0.076 0.173 0.554 0.862 0.855 0.926
290 | 0.128 | 0.370 0.166 0.544 1 0.865 1

296 | 0.433 | 0.552 0.173 0.372 1 0.955 1

297 | 0.638 | 0.058 0.143 0.577 0.518 0.858 0.914
298 | 0.100 | 0.606 0.177 0.639 0.798 0.766 0.867
300 | 0.186 | 0.767 0.298 0.502 1 0.906 1

304 | 0.284 | 0.863 0.266 0.488 0.820 0.903 0.896
306 | 0.076 | 0.293 0.175 0.563 0.795 0.821 0.830
307 | 0.202 | 0.123 0.157 0.709 0.752 0.768 0.821
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HZL

NO SIFT | BRISK | ORB SURF | FAST | HARRIS | MSER
310 | 0.077 | 0.227 0.200 0.656 0.613 0.755 0.846
312 | 0.114 | 0.355 0.225 0.811 0.757 0.816 0.842
313 | 0.107 | 0.172 0.220 0.624 0.719 0.772 0.918
316 | 0.591 | 0.050 0.159 0.500 0.759 0.904 0.943
317 | 0.216 | 0.763 0.218 0.733 0.692 0.811 0.810
329 | 0.770 | 0.377 0.258 0.224 0.180 0.866 1

330 | 0.556 | 0.034 0.203 0.540 0.473 0.877 1

331 | 0.743 | 0.046 0.205 0.530 0.197 0.923 1

332 | 0.397 | 0.756 0.179 0.645 0.642 0.842 0.861
333 | 0.418 | 0.041 0.188 0.515 0.586 0.828 0.804
335 | 0.384 | 0.513 0.032 0.573 0.462 0.811 0.979
337 | 0.030 | 0.189 0.193 0.662 0.845 0.815 0.818
338 | 0.162 | 0.253 0.062 0.705 0.678 0.850 1

339 | 0.412 | 0.059 0.218 0.619 0.839 0.863 0.957
340 | 0.117 | 0.413 0.268 0.438 0.874 0.841 0.890
343 | 0.136 | 0.014 0.266 0.614 0.835 0.855 0.897
344 | 0.371 | 0.305 0.216 0.745 0.662 0.630 0.880
346 | 0.240 | 0.044 0.233 0.623 0.809 0.782 0.881
353 | 0.139 | 0.145 0.206 0.611 0.796 0.767 0.905
354 | 0.146 | 0.099 0.224 0.576 0.827 0.832 0.880
355 | 0.331 | 0.537 0.242 0.505 0.582 0.756 0.870
356 | 0.148 | 0.200 0.305 0.779 0.536 0.930 0.971
357 | 0.136 | 0.094 0.217 0.755 0.298 0.821 0.958
358 | 0.594 | 0.810 0.212 0.606 1 0.913 1

360 | 0.295 | 0.303 0.121 0.589 0.861 0.891 0.963
364 | 0.153 | 0.837 0.244 0.704 0.135 0.878 0.960
366 | 0.318 | 0.122 0.129 0.731 0.351 0.841 0.857
367 | 0.119 | 0.330 0.117 0.725 0.577 0.821 0.864
369 | 0.061 | 0.434 0.253 0.752 0.354 0.766 0.986
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HZL

NO SIFT | BRISK | ORB SURF | FAST | HARRIS | MSER
370 | 0.210 | 0.569 0.118 0.799 0.505 0.736 1

371 | 0.096 | 0.436 0.133 0.782 0.315 0.726 0.966
372 | 0.184 | 0.621 0.061 0.739 0.554 0.715 0.962
373 | 0.107 | 0.101 0.182 0.719 0.417 0.672 0.938
374 | 0.258 | 0.179 0.095 0.624 0.622 0.737 0.962
375 | 0.201 | 0.355 0.172 0.646 0.540 0.717 0.948
Ort: | 0.243 | 0.328 0.174 0.641 0.689 0.791 0.865
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