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Ozet: Endiistriyel ve kamusal ortamda insanlarin giindelik yapmis oldugu islemler posta siralama,
farkli kamusal formlara el ile giris yapmak gibi onlarca gorev isgiicli, zaman ve enerji kaybina
neden olmaktadir. Bu tekdiize olan ve giindelik olarak periyodiklesen islerde ¢aliganlarin zamanla
dikkati dagilmakta ve iiriin kalitesi diismektedir. Uriin kalitesini artirabilmek igin oriintiilerin yani
goriintiiler icerisindeki rakamlarin yiiksek oranlarda dogru ve hizli siniflandirilmasi gerekmek-
tedir. Yiiksek oranda dogru ve hizli bir siniflandirma gergeklestirebilmek i¢in boyut doniisiimii
gerceklestirmek gerekmektedir. Bu anlamda yapilan ¢aligmada temel bilesen analizi kullanilarak
ortalama, kovaryans matrisi, 6zdeger ve 6zvektor hesabi, skor degerlerinin belirlenmesi gibi he-
sapsal maliyeti yiiksek islemlerden gegirerek goriintii boyut azaltimi gergeklestirilmistir. Karsi-
lastirma yapmadan ayni islem temel bilesen ve hesaplama maliyeti yiiksek adimlar1 kullanmadan
gergeklestirilmistir. Yapilan karsilastirmalar sonucunda elde edilen sonuglar verilmigtir.

Anahtar Sézciikler: Temel Bilesen Analizi, Dogrusal Siniflandirma, Kovaryans Matris, Oznitelik
Déniisiimii, Ozgiin 6znitelik.

Analysis by Feature Transformation of High Dimensional Images

Abstract: People's daily have made operations that dozens of labor tasks which are lead time and
energy consuming such as mail sorting make to input of different public forms by hand. Employees
are distracted and reduced product quality in these uniform and everyday jobs with time. Patterns
that are figures into images should be classified as highly accurate and quickly of in order to im-
prove product quality. Dimension transformation carried out requirement to perform highly accu-
rate and fast a classification. In this sense, by passing from the high cost of computational processes
such as mean, covariance matrices, accounting of eigenvalues and eigenvectors, the determination
of score values using principal component analysis carried out image dimension reduction. The
same process was carried out without using principal component and high cost of computational
processes without comparison. As a result of the comparison, the results obtained are given.

Keywords: Principal Component Analysis, Linear Classifier, Covariance Matrix, Feature
Transformation, Original Feature

1. Giris kullanim alani bulunan bir altuzay izdiisiim

yontemidir [19]. Goriiniise dayali bircok uy-
Asal bilesen analizi veya Karhunen-Loeve do- gulamada kullanilan boyut doniisiim teknigini
niligiimii olarak da adlandirilan Temel Bilesen temel alan uygulamalarinin biiyiik bir ¢ogunlu-
Analizi, Oriintii tanima caligmalarinda genis  gu bu boyut indirgeme ydntemine dayanmakta-
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dir. Bunun nedeni olarak karmasik hesaplama
algoritmalar1 gerektiren yeni tekniklere temel
¢6ziim modeli olusturmasi ve ayrica vektor,
matris, 6zdeger, 6zvektdr gibi matematik ele-
manlarmin anlagilmasindaki kolaylik gosterile-
bilir [20]. Temel bilesen analizi; degiskenlerden
olusan bir veri kiimesinin varyans-kovaryans
yapisini, bu degiskenlerin dogrusal birlesim-
leri yardimiyla agiklayarak, boyut indirgemesi
ve yorumlanmasini saglayan bir ¢ok degiskenli
istatistiksel yontemdir [21].

Temel bilesen analizi vektor tabanli, biiyiik
boyutlu verileri ve birbiriyle iliskili vektorleri,
kiigiik boyutlu birbiriyle ilgkisiz vektorlere ge-
virirken 6zgiin verinin doniislimiinii saglayan
bir analizdir. Bu doniisiim sonrasinda 6zgiin
veri temel bilesen seklinde farkli bir boyut-
ta temsil edilmektedir. Farkli boyutta temsil
edilme sonrasinda elde edilen 6znitelikler, ilk
Ozniteliklerinin temel bilesenleri olarak adlan-
dirtlmaktadir. Tlk temel bilesen varyans degeri
en biiyiik olandir ve diger temel bilesenler var-
yans degerleri azalacak sekilde siralanmaktadir
[19]. Giiriiltiiye kars1 diisiik hassasiyet, bellek
ve kapasite ihtiyaglarinin azalmasi, az boyutlu
uzaylarda daha etkin ¢aligmast TBA nin temel
avantajlar arasinda siralanabilmektedir [24].

1901 yilinda Karl Pearson’un baslattig1 temel
bilesenler analizi g¢alismalari, 1933 yilinda
Hotelling tarafindan gelistirilmigtir [22]. TBA
¢ok sayida birbiri ile iliskili degigskenler igeren
veri setinin boyutlarini veri igerisinde varolan
degisimlerin miimkiin oldugunca korunarak
daha az boyuta indirgenmesini saglayan bir
doniisiim teknigidir [23].

2. Temel Bilesen Algoritmas

Temel bilesen analizini gergeklestirilen algorit-
manin adimlart:

1. her bir egitim rakaminin ortalama merkezini
hesapla: her bir rakam grubu (‘0°,’1°,...,”9) i¢in
hesaplanmig rakam ortalamasini elde et. Sonra-
sinda, her bir rakam igin onu ¢ikartma yap.

— 1 oy

= Xz % (1)[26]

D, =x; — X (2)[26]
2. Kovaryans matrisi olustur: veri seti matrisi-
nin dis lirliniinden kovaryans matrisi hesapla.
Ayn1 zamanda kovaryans matrisin transpozunu
almak degerler ile iliskili 6zdegerleri normali-
ze etmektedir.

A= [0 9,0yb, 02,010y, 0y 8y F4yP g Py o By ] (6]

(NXxM matrislik bir normallestirme vektorii
elde edildi), sonrasinda

_ 1oy T _ T
c =4 n=1 P, P, = A4

dagilim

(4) [26] veri

(NxN matrislik veri dagilimi karakterize edildi),

3. Ozdeger ve Ozvektor ayrisimi: vektorlerin
stitunlart 6zvektorleri temsil etmektedir. De-
gerlerin kosegeni ise 6zdegerleri temsil etmek-
tedir. Bu temel vektorleri 6z rakamlari olarak
etiketlenmistir.

C:dy = A, = A= =4, (5 [26]
6zdegerleri hesapla
Ciuy = Uy = Ug = = Uy (6) [26]
ozvektorleri hesapla
C simetriktir, Uy Ug,Ugp cone, Uy temel

olusturmaktadir. (rnegin; herhangi bir vektor
veya gercekten (X — X ), 6zvektorlerin dogru-
sal birlesimi olarak yazilabilir:

% =% = byuy + byuy + -+ byuy = XLy b, (7) [26]

4. Swralama: 6zdegerleriyle 6zvektorleri sira-
la ve en dnemli K tane 6zvektorlerin se¢imini

yap.
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f-f=ZL bu; KN (8) [26] en
biiyiik K 6zdegerlere gore terimler tutulacaktir.

u1,u2,u3J wr
temsili;

bl
bE
o
bi'{

K degeri se¢iminde;

«y Uy temelinde, ¥ — X ‘nin

XA

=

E[::.‘ll'

Esik deger (6rnegin 0.9 veya 0.95)

(10) [26]. Literatiirde 0.95 degeri daha ¢ok ka-
bul gérmektedir.

5. Izdiisiim: k boyutlu 6zvektdr uzaymnda her
bir rakamin izdiisimiiyle izdiisim haritasi
uret.

31 ul
T
2 u _
by Uk
0 ve 9 rakamlar1 igin PCA algoritmas ile iire-
tilen 6zrakamlarin temel bilesen ile temsil go-
riintlisii verilmistir [25].

Sekil 2. PCA ile iiretilmis 0 ve 9 rakamlarinin
ornek temel bilesenleri [25]
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3. Kullanilan Verisetleri ve
Goriintii Veritabam

3.1 iris Veriseti

Bu veri ¢igeklerin yap1 ve renklerine gore elde
edilen bir siniflandirma verisidir. iris verisi her
sinifta S0ser olmak tizere toplamda 150 6rnek-
li, dort 6znitelikli (sepal uzunlugu, sepal genis-
ligi, petal uzunlugu, petal genisligi) ve ti¢ sinif-
11 (Setosa, Versi color, Virginica) bir veridir [1].
Iris verisinde, smiflardan biri digerlerinden ¢ok
kolay ayrisirken diger ikisi i¢ i¢e girmektedir.
Burada her sinifin yarisi egitim diger yarisi test
veri kiimelerine konulmustur. Iris verisine uy-
gulanan 6znitelik se¢imi sonucunda elde edilen
p dilsel kuvvet degerleri Tablo 1’te gdstermek-
tedir. Tablo 1’in son satirinda ise her 6znitelik
icin biitlin siiflarin dilsel kuvvetlerinden elde
edilen P ortak se¢im degeri verilmektedir [2] .

Sunf/ 1.0. 2.0. 3.0. 4.0.
Oznitelik | Sepal U. | Sepal G. | Petal U. | Petal G.
Setosa 0.5 0.5 0.5 0.5
Versi color | 0.0 0.0 1.0 1.0
Virginica | 0.0 0.0 1.0 1.0

P degeri 0.0 0.0 0.5 0.5

Tablo 1. iris verisinin 6znitelik basamaginda
elde edilen her simif ve 6znitelikteki
p disel kuvvet degerleri [2]

Tablo 1’e bakildig1 zaman iris veriseti i¢in 3.
ve 4. dzniteliklerin ayirt edici oldugu belirlen-
migtir. Temel bilesen analizinde iris verisetinin
Oznitelikleri ayr1 ayr kullanilarak gercekles-
tirilen dogrusal siniflandirma sonuglar1 Tablo
2.’de verilmistir.

Smiflandirma | 1. O. 2.0. 3.0. 4.0.
Sonucu (%) / |Sepal |Sepal Petal | Petal
Oznitelik U. G. U. G.
Yiizde Orani 36 44 45 93

Tablo 2. Iris verisinin temel bilesen analizleri
¢ikartildiktan sonra, her bir 6zniteligin tek basina
dogrusal simiflandirmada kullanilmasindan sonra

elde edilen smiflandirma sonuglari
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Tablo 2.’de ¢ikartilan temel bilesenlerin ayri
ayr1 siniflandirmaya etkisi tespit edilmistir.
Tablo 3.te ise ¢ikartilan temel bilesenlerin
birlikte kullanimi sonucunda smiflandirmaya
etkisi tespit edilmistir.

“ 1.0.
Siiflandirma 16 l.O:. 00, 3.0,
Sonucu (%) / L |+2.0 - -
Oznitelik +2.0. +3.0 +3.0. +4.0.
| +4.0.
Yiizde Orani 54 60 98 96

Tablo 3. Iris verisinin temel bilesen analizleri
¢ikartildiktan sonra, 6zniteliklerin birlikte dogrusal
siniflandirmada kullanilmasindan sonra elde edilen

siniflandirma sonuglari

3.2 Pima Yerlileri Diyabet Veriseti

Bu veri kiimesinde 768 6rnek olup bunlardan ilk
576s1 egitimde kalan 192si ise test kiimesinde
kullanilmaktadir [1]. Sekiz 6zniteligi (gecirdigi
hamilelik sayisi, oral glikoz tolerans testinde iki
saatlik plazma glikoz yogunlugu, diyastolik kan
basinci, deri alt1 yag dokusu, iki saatlik serum
insiilini, viicut agirlik indeksi, diyabet soy agaci
fonksiyonu, yas) olan veri diyabet olan ve olma-
yan seklinde iki smnifa ayrilmaktadir. Smiflan-
dirma basarist genelde %76 dolaylarindadir [1].
Tablo 4’de Pima Amerikan yerlileri diyabet ve-
risinin 6znitelik se¢im sonuglart verilmektedir.

L 1.S. 2.8, .
Oznitelik/Simf f;llgyizll)bet (diyabet) P degeri
1.0. 0.40 0.58 0.240
2.0. 0.96 0.86 0.839
3.0. 0.49 0.43 0.215
4.0. 0.21 0.41 0.088
5.0. 0.20 0.68 0.137
6.0. 0.88 0.89 0.785
7.0. 0.48 0.65 0.320
8.0. 0.62 1.00 0.625

Tablo 4. Pima Amerikan yerlileri diyabet verisinin
Oznitelik se¢im sonuglari [2].

Tablo 4’deki P degerleri siralanir ve en biiyiik
degerli olanlan segilirse sirastyla ikinci (oral
glikoz tolerans testinde iki saatlik plazma glikoz
yogunlugu), altinc (viicut agirlik indeksi), seki-

zinci (yas) ve yedinci (diyabet soy agaci fonk-
siyonu) dznitelikler ortak en iyi ayirt edici 6zni-
teliklerdir [2]. Bu ortak 6zniteliklerin arasinda
ikinci ve sekizinci 6znitelikler ayn1 zamanda en
iyi bireysel ayirt edici 6zniteliklerdir.

Temel bilesen analizinde Pima verisetinin 6z-
nitelikleri ayr1 ayr kullanilarak gergeklesti-
rilen dogrusal siniflandirma sonuglar1 Tablo
5.”de verilmistir.

Oznitelik/Simflandirma Sonucu (%) | Yiizde Oram
1.0. 57
2.0. 59
3.0. 57
4.0. 61
5.0. 52
6.0. 52
7.0. 72
8.0. 60

Tablo 5. Pima verisinin temel bilesen analizleri
c¢ikartildiktan sonra, her bir 6zniteligin tek basina
dogrusal simiflandirmada kullanilmasindan sonra

elde edilen siniflandirma sonuglari

Tablo 5.’de ¢ikartilan temel bilesenlerin ayr1
ayr1 siniflandirmaya etkisi tespit edilmistir.
Tablo 6.’da ise c¢ikartilan temel bilesenlerin
birlikte kullanimi sonucunda smiflandirmaya
etkisi tespit edilmistir.

Oznitelik/Simflandirma Sonucu (%) | Yiizde Oram
2.0. +7.0. 73
2.0.48.0. 60
2.0.+6.0. 58
2.0.46.0.+ 7.0+ 8.0. 73
Tamami 76

Tablo 6. Pima verisinin temel bilesen analizleri
¢ikartildiktan sonra, 6zniteliklerin birlikte dogrusal
smiflandirmada kullanilmasindan sonra elde edilen

siniflandirma sonuglari

Tablo 4., 5. ve Tablo 6. sonuglarma bakildig1
zaman, temel bilesenleri ¢ikartilmis 2. ve 7. 6z-
nitelikler kullanilarak elde edilen sonuglar tiim
Oznitelikler kullanilarak elde edilen sonuglara
yakin ¢ikmugtir.
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Oznitelik/Simflandirma Sonucu (%) | Yiizde Oram
2.0. +7.0. 73
2.0.48.0. 73
2.0.46.0. 73
2.0.46.0.+ 7.0+ 8.0. 75
Tamami 76

Tablo 7. Pima verisinin 6zniteliklerinin temel
bilesen analizi ¢ikartilmadan dogrudan dogrusal
siniflandirmada kullanilmasindan sonra elde edilen
siniflandirma sonuglari

Tablo 7. ve Tablo 6. Sonuglari birlikte deger-
lendirildiginde Pima verisetinde temel bilesen
analizi ile 6znitelikleri doniiglime ugratmanin,
0zgiin Oznitelikler lizerinde bozulmaya sebep
oldugu tespit edilmistir.

3. 3. MNIST Veritabam

NIST el yazis1 karakter veri tabani, ¢ok biiyilik
veri tabani olup, i¢inde her kisiye ait paragraf,
say1, posta bilgileri yazim sekilleri bulunmak-
tadir. Bu veri tabaninin egitim kiimesi, US nii-
fus sayim iscileri tarafindan, test kiimesi ise
goniillii olarak yiiksek okul 6grencileri tarafin-
dan olusturulmustur [3].

Lecun, NIST veri tabanindaki egitim ve test
kiimelerinin dagilimlarinin drtiismemesi iizeri-
ne bu veri tabanindan yeni bir veri tabani olus-
turmustur [4]. Ciinkii bircok makine egitimi,
yapisal riski en kiiciiltme kuralina gére yapil-
maktadir. Eger egitim ile test kiimesi Srtiismez-
se bu egitim yapis1 basarisiz olmaktadir.

MNIST veritabanindaki karakterler, boyut olarak
diizgelestirilmis ve karakterler imgenin agirlik
merkezinde yer alacak sekilde tagmmustir [5].
MNIST veri tabam1 NIST’in Ozel Veritabam-
3(OVT-3) ve OVT-1 veri tabanlarindan derlen-
mistir. OVT-3 egitim, OVT-1 ise test olarak NIST
tarafindan diizenlenmistir. OVT-3 verileri OVT-1
verilerine gore daha temizdir ve daha kolay tanin-
maktadir. Ciinkii OVT-3 niifus sayim ¢alisanlart
tarafindan olusturulurken, OVT-1 yiiksekokul
ogrencilerinden goniillii olarak olusturulmustur.
Bu farkliliktan dolay1 NIST in egitim ve test kii-
meleri karistirilarak yeniden olusturulmugtur[4].
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MNIST’in egitim kiimesi; 30.000 6rnek OVT-
3’den, 30.000 o6rnek OVT-1’den almarak
olusturulmustur. Test kiimesi ise; 5.000 6rnek
OVT-3’den, 5.000 6rnek OVT-1"den olusmak-
tadir. Egitim kiimesindeki 60.000 6rnek yakla-
stk 250 yazara aittir. Egitim ve test kiimesinde-
ki yazarlar birbiriyle iligkisizdir[4].

Bu caligmada el yazisi1 karakterleri olarak,
MNIST veri tabani kullanilmistir. Bu veri taba-
n1 NIST 19 veri tabanindan derlenmis ve egi-
tim kiimesi 60000 adet rakamdan, test kiimesi
ise 10000 adet rakamdan olugmaktadir [3,4].
NIST 19 veri tabaninin yani sira, karakter tani-
ma caligmalarinda kullanmak i¢in farkli ulus-
lara ait veri tabanlar1 da bulunmaktadir(ingiliz,
Kore, Arap, Cin, Kanji karakterleri...) [6-11].
Bu veri tabaninin se¢ilmesinin nedeni ise NIST
veri tabaninin ¢ok biiyiik olmasi1 ve bu nedenle
de tlizerinde ¢ok fazla ¢aligma yapilmamasidir
[5]. NIST verisinin tamamini kullanmak kigisel
bilgisayarlarin sinirlarin1 zorlamakta ve kilit-
lenmesine neden olmaktadir. Bu nedenle NIST
verisini kullanan ¢aligmalarda verinin sadece
belli bir boliimii kullanilmig ve bu bdliimler
icin belli bir standart karsilastirmaya gidilme-
mistir. MNIST veri tabani ile yapilmis ¢ok faz-
la ¢aligma bulunmaktadir [12-18]. MNIST veri
tabaninda her rakam 28x28 boyutlarindadir.
MNIST veri tabaninda egitim ve test kiimeleri
farkli sayida rakam orneklerinden olusturul-
mustur. Veritabaninda rakamlarin kimisi kalin,
kimisi ince veya giiriiltii icermektedir [5].

Rakam | Egitim Kiimesi | Test Kiimesi
1 6598 1135
2 5958 1032
3 6275 1010
4 5842 982
5 5421 892
6 5918 958
7 6265 1028
8 5851 974
9 5949 1009
0 5923 980

Tablo 8. MNIST veri tabanindaki egitim ve test
kiimesi i¢in her rakama diisen 6rnek sayilari [5].
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Sekil 9 MNIST veri tabani egitim kiimesindeki
ilk 100 &rnek.

3.4 MNIST Veritabam Goriintiilerinde
PCA Analizi

MATLAB ortaminda gerceklestirilen uygula-
mada iki yaklagim degerlendirilmistir.

Birinci yaklagim;

1. Adimda; MNIST veritabani1 indirilmistir.
Ayni dizine kaydedilmistir.

2. Adimda; MNIST veritaban1 okunmustur.
10000x1 test etiket seti, 784x10000 test go-
rlintii veri seti, 60000x1 egitim etiket veri seti,
784x10000 egitim goriintii veriseti alinmustir.
Goriintiiler sonrasinda 28x28= 784 olarak bo-
yutlandirilarak okunmustur.

3. Adimda; 6zgiin veri boyutu olan 50000 6r-
nek goriintii tizerinde igleme yapabilmek gok
zordur. Bu yiizden her bir rakam i¢in 500 adet
rastgele gorlintii 6rnegi alinmistir ve boylece
5000 o6rnek goriintiiden olusan bir egitim kii-
mesi olusturulmustur.

4. Adimda; rasgele indirgenmis degerlere te-
mel bilesen analizi adimlart uygulanmistir.
Literatiirde genel olarak 6zdegerlerin birikim-
sel olarak %95'ini alacak sekilde boyut sayisi
secilmesi bahsedildiginden dolay1 bu oran di-
sinda kalanlar atilmistir [26]. Belirtilen adimda
temel bilesenlerin ¢ikartilmasinda kullanilan
islemler temel bilesen analizi bdliimiinde ay-
rintili anlatilmagtir.

5. Adimda; Egitim kiimesindeki her 6rnegin
indirgenmis boyutlarini hesaplanmistir.

6. Adimda; Test Ornekleri rastgele degerlerle
5000'e indirgenen test dizileri olusturulmus-
tur. Bu drneklerin her biri i¢in temel bilesen-
ler adimlar1 uygulayarak temel bilesenler ile
carparak boyut indirgemesi gergeklestirilmis-
tir. Her 6rnek icin Oklit uzaklig1 hesap edil-
mistir. Bu uzaklik degerlerine gore en yakin
vektor tespit edilmistir. Bu test érneginin eti-
ketini o vektoriin etiketine atamasi yapilarak
islem tamamlaniyor.

Ikinci yaklagim;

Birinci adimdaki 5 adim aynen gegerlidir.
Farklilik bundan sonraki adimlarda gergerli
olacaktir.

6. Adimda; Test Ornekleri rastgele degerlerle
5000'e indirgenen test dizileri olusturulmus-
tur. Bu 6rneklerin her biri igin temel bilesenler
adimlar uygulayarak temel bilesenler ile ¢ar-
parak boyut indirgemesi gergeklestirilmistir.
Her &rnek igin Oklit uzakligi hesap edilmemis-
tir. Oklit hesaplamas1 temel bilesenlerde ya-
pilmadigi i¢in daha hizli olacaktir. Bu uzaklik
degerlerine gore en yakin vektor birden fazla
tespit edilmistir. Bu test drneginin etiketini o
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vektoriin etiketine atamasi yapilarak islem ta-
mamlaniyor. 10 kez tekrar edilen islem adimla-
rinda ortalama olarak elde edilen sonuglar;

* PCA kullanilarak 6klid uzakligi hesaplama
30.737979 saniye slirmiistiir ve 17 adet en ya-
kin vektor hesaplanmustir.

* PCA kullanilmadan 6klid uzaklig1 hesapla-
ma 6.995797 saniye slirmiistiir ve 82 adet en
yakin vektor hesaplanmistir

4. Sonug ve Oneriler

Yiiksek oranda dogru ve hizli bir siniflandir-
ma gergeklestirebilmek i¢in boyut doniistimii
ile boyut doniisiimii ger¢eklestirmeden yapilan
analizlerin sonuglart karsilastirilmigtir. Farkli
veriseti ve veritabanlarinda farkli sonuglar elde
edilmistir. Literatiirde yapilan c¢aligmalarda
ayirt edici Ozniteligi tespit edilmis verisetleri
tercih edilerek bu verisetleri lizerinde temel bi-
lesen analizin etkisi incelenmistir. Caligmalar
sonucunda iris veriseti iizerinde temel bilesen
analizinin basarili oldugu tespit edilmistir. Iris
verisetinin sadece iki dnemli 6zniteligi kulla-
nilarak yani veri boyutunun sadece yaris1 kul-
lanilarak %96’lik bir basart orani elde edilmis-
tir. Pima verisetinde ise temel bilesen analizi
ile znitelikleri doniisiime ugratmanin, 6zgiin
Oznitelikler lizerinde bozulmaya sebep oldugu
tespit edilmistir. Egitim ve Test Ornekleri rast-
gele degerlerle 5000'e indirgenen dizileri iize-
rinde deneysel ¢aligmalar sonucunda

Bu anlamda yapilan ¢alismada temel bilesen
analizi kullanilarak ortalama, kovaryans matri-
si, 6zdeger ve 6zvektor hesabi, skor degerleri-
nin belirlenmesi gibi hesapsal maliyeti yiiksek
islemlerden gegirerek goriintii boyut azaltimi
gergeklestirilmistir.  Karsilastirma yapmadan
ayni islem temel bilesen ve hesaplama maliyeti
yliksek adimlart kullanmadan gergeklestiril-
migtir. Yapilan kargilastirmalar sonucunda elde
edilen sonuglar verilmigtir.
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