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Gliniimiizde aktarilan, depolanan ve islenen veri miktarinin hizla artryor olmasi nedeniyle,
veri iletim, saklama ve veriden bilgi tiretimi alanlarinda yenilik¢i ¢oziimlere her gecen giin
daha fazla gereksinim duyulmaktadir; Sikistirmali Ornekleme (SO) veri aktarim ve
depolama, Sikistirmali Siniflama (SS) da veri siniflama i¢in yenilik¢i ¢6ziim sunan iki
yaklagimdir. SO, Shannon 6rnekleme teoreminde gerek duyulan miktardan daha az sayida
ornekle kayipsiz bir geri ¢atim1 yiiksek olasilikla miimkiin kilmaktadir. SS ise SO ile iiretilen
Olcim uzayinda gergeklestirildigi i¢in islenen vektorlerinin boyut azaltimindan kaynakli
islem ekonomisi ve operasyon avantajlari saglamaktadir. SO’de kullanilan &lgiim matrisine
On kosullama (OK) uygulanmasiyla geri catim icin gerekli drnek sayisi, dolayisiyla
iletimi/saklanmasi1 gereken veri miktar1 azaltilabilmektedir. Ayrica, 6l¢iim matrisinin Tekil
Deger Ayrisimi (TDA) ile iyilestirilmesinin geri ¢atim basarimina katkisinin deneysel
incelemesi de literatiirde mevcuttur. Bu tezdeki yenilikler; SO’de 6l¢iim matrisinin TDA ile
iyilestirildigi yaklastmin bir OK olarak formiile edilip TDA-OK olarak adlandirilmast,
TDA-OK yaklasiminin geri ¢catim icin gerekli drnek sayisini azaltacagmin teorik ispati ve
bu neticeyi inceleyen iki farkli Monte Carlo (MC) benzetiminin gerceklestirilmesi, TDA-
OK kullaniminin SS basarimina etkilerinin ii¢ farki smiflama metodu (En Yakin K-Komsu
(EYKK), Rasgele Orman (RO) ve Destek Vektor Makineleri (DVM)) kullanarak bes farkli
veri kiimesi (MNIST, Fashion MNIST, Chinese MNIST, Sign MNIST ve WARD) (izerinde
gerceklestirilen SS uygulamalariyla incelenmesidir. Tezde elde edilen bulgulardan birisi
TDA-OK’nin SS sonuglari iizerindeki etkisine dair kesin bir tanmimlama yapilmasimin
miimkiin olmadigidir. Elde edilmis diger bir bulgu da SO ile Gretilen 6lgtim verilerinin
smiflanmasinda EYKK’nin diger iki yonteme gore daha iyi sonug¢ verdigidir. EYKK ile
simiflamaya dair bir bagka bulgu da boyut azaltiminda %25 ve %50 sikistirma oranlari i¢in

SO’niin Temel Bilesen Analizi’ne (TBA) yakin bir alternatif olusturmasidir. Ornek



verilebilecek diger bir bulgu da incelenen boyut azaltim uygulamalar1 ve veri setleri igin
RO’nun kesinlik ve animsama bagariminin birkag istisnai durum hari¢ siniflama &ncesi

boyut azaltimindan olumsuz etkilendigidir.

ANAHTAR KELIMELER: Ormekleme, Sikistirma, On Kosullama, Siniflama, Boyut

Azaltim.
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Compressive Sensing (CS) and Compressive Classification (CC) are the methods targetting
transmission, storage, and information extraction fields of data that progressively demand
innovative solutions due to the rapid increase in the amount of data transferred, stored, and
processed in the modern world. CS enables lossless reconstruction with high probability with
fewer samples than is required in the Shannon sampling theorem. In connection with that
gain, CC, which runs on the measurement space generated by CS, provides economy in
computation and advantages in operation. In the literature, it is well known the number of
samples required for reconstruction and the amount of data to be transmitted/stored reduce
by applying preconditioning (PC) to the measurement matrix (MM) in CS. In addition, MM
enhancement via the Singular Value Decomposition (SVD) and reconstruction performance
relation are also experimentally studied in the literature. Merging MM enhancement via the
SVD approach and PC by reformulation is the first contribution in this thesis. At the same
time, the other contributions are; naming this combined approach as SVD-PC, analytical
proof of reduction of the number of required samples in reconstruction by applying SVD-
PC in CS, development of two Monte Carlo simulations for probing the proven outcome of
SVD-PC, experimental investigation of the effects of SVD-PC on CC via utilizing three
different classification methods (K-Nearest Neighbours (KNN), Random Forest (RF) and
Support Vector Machines (SVM)) over five different data sets (MNIST, Fashion MNIST,
Chinese MNIST, Sign MNIST, and WARD). One of the findings obtained in the thesis is a
precise definition of the effect of SVD-PC on CC performance cannot be made according to
the results. Another finding from the observations in this thesis is that, KNN gives better
results than the other two methods in classifying the data produced by CS. Moreover, as for
classification with KNN, another finding is that CS seems like a close alternative to Principal

Component Analysis (PCA) for 25% and 50% compression ratios in dimension reduction.



Another exemplary finding in the thesis is that the precision and recall performances of RF
are adversely affected by the dimension reduction before classification, with a few
exceptions.

KEYWORDS: Sampling, Compression, Pre-conditioning, Classification, Dimension
Reduction.
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1. GIRIS

Kisa sayilabilecek bir siire 0ncesine kadar sadece sayisallagtirilmis konusma, metin ya
da kisith veri gonderimi yapan mobil telefonun; konugma, goriintii, video, konum, ivme,
egim gibi pek cok veriyi ileten akilli telefona doniismesinde oldugu gibi giinliik hayat
pratiklerinin her gecen gun daha fazla sayisal veri lretir hale gelmesi [1], nesnelerin
internetinin (NI) son kullanict ve endiistri uygulamalarmin yayginlagmasi [2], egitim ve is
yazilimlarmin veri odakli yapiya gecmesi [3] gibi gelismeler neticesinde diinyada islenmekte
ve depolanmakta olan veri miktar1 her ge¢en giin daha da yiiksek hizla artmaktadir.
International Data Corporation’un (IDC) hazirlamis oldugu rapora gore [4] 2018 yilinda 33
zetabyte (ZB) olan kiiresel veri miktarinin 2025 yilinda 175 ZB olmas1 beklenmektedir. Bu
Ongoraye, bireylerin uzaktan calisma, uzaktan egitim gibi daha da ¢ok veri liretecekleri
tercihlere yonelmeleriyle veri liretim hizinda meydana gelecek artisi da ilave etmek
miimkiindiir. Arsivlenecek biiyiilk miktardaki verinin saklanmasi ve veriden bilgiye
doniisiimde SO ve SS maliyet azaltic1 iki énemli arag olarak karsimiza ¢ikmaktadir. SO,
isareti yiiksek frekansla ornekleyip elde edilen ¢ok sayida 6rnegi sikistirmak yerine isaretin
ornekleme frekansini diisiirecek sekilde dogrudan sikistirilmis formda elde edilebilmesini
saglarken; SS smiflama islemini, geri ¢atim1 yapilmaksizin, dogrudan SO verisini kullanarak
gerceklestirir.

Shannon ornekleme teoremine gore [5] siirl frekans bantli bir isaretin kayipsiz geri
catimi i¢in igaretin icerdigi en yiiksek frekans bileseninin iki kati1 frekansta 6rneklenmesi
gerekir. Yiksek frekans bileseni barindiran isaretlerin Shannon’un teoremine gore kayipsiz
olarak geri catilacak bicimde O6rneklenmesi i¢in kullanilmasi gereken 6rnekleme frekansi,
teknik olarak gerceklenmesi miimkiin olamayacak kadar biiyiik olabilmektedir. SO, seyrek
ya da sikistirilabilir isaretler i¢in salt frekans izdiisiimiine dayali olmayan bir 6rnek sayisi
belirlenimiyle, Shannon Ornekleme teoreminin gerektirdiginden daha az sayida Ornekle
kayipsiz bir geri ¢atim1 miimkiin kilmaktadir [6]. SO, baslangic1 yiiz y1ldan daha eski olan
Seyrek Gosterimin (SG) bir alt koludur; SG’ye iliskin ilk 6rnege Schmidt [7]’in 1907 tarihli
makalesinde rastlanir [8]. SO’niin gelisiminde temel olarak Candes et al. [9], Donoho [10]
ve Branniuk [11]’un g¢alismalart 6ne ¢ikmaktadir; s6z konusu caligmalar seyrek ya da
sikistirilabilir gosterimi miimkiin sinirli boyutlu isaretlerin dogrusal ve uyarlanimsiz az
sayidaki 6l¢iimden geri ¢atilabilecegini gdstermistir [6]. SO'de OK yaklasimi islem yiikiinii

arttirmadan geri catimda gerekli 6rnek sayisinda diisiis saglamaktadir. OK, SO literatiriinde



ilk defa Tsiligianni et al. [12]’1n ¢aligmasiyla yer almistir, ayn1 ¢calismada gosterilmistir ki
ikili rasgele matrisler kullanildiginda OK, aktarim donanimmin etkinligini biiyiik Glcekte
iyilestirmektedir. Bu tezde, SO i¢in TDA dayali bir OK (TDA-OK) tanimlanmaktadir.
Olgiim matrisinin TDA ile tiiretilmis olmasmin SO’de kullanilan bir geri catim ydntemi
olarak Dik Esleme Arayis (DEA) algoritmasina katkisi Zhang [13] tarafindan deneysel
olarak incelenmis olmakla birlikte, deneysel bulgular analitik bir temele dayandirilmamagtir.
Bu tezde yenilik olarak oncelikle SO’de 6l¢iim matrisinin TDA ile tiiretildigi yaklasim bir
OK olarak belirlenip TDA-OK olarak tanimlanmistir, sonrasinda da TDA-OK yaklasiminin
geri ¢atim i¢in gerekli 6rnek sayisini azaltacaginin teorik ispati yapilmis ve bu bulgu iki
farkl1 MC benzetimi ile elde edilen sonuglarla desteklenmistir.

SO'de islem yiikiinii arttirmadan geri ¢atimda gerekli 6rnek sayisinda diisiis saglayan
OK yaklagimi, SO'niin kullanimmi igeren SS uygulamalari i¢in de 6nemlidir. SS’de
siniflama Oncesinde SO ile girdi nitelik vektorleri daha diisik boyutlu 6l¢iim 6lgiim
vektorlerine dontstiiriiliir. SS’de siniflamanin 6lgliim uzayinda yapilmasi ve igerdigi boyut
diisiimiinlin isaretin niteliklerinden bagimsiz olmasi O6ne ¢ikan avantajlar1 olarak
stiralanabilir. SS'nin gergeklestirilebilmesi i¢in diisiik boyutlu 6l¢iim uzayinda 6grenmenin
miimkiin olmasi gerekir. Calderbank et al. [14]’1n ¢alismasinda, sikistirmali 6grenmeyle
dogrudan sikistirilmis alanda 6grenmenin miimkiin oldugu gosterilmis, Wimalajeewa et al.
[15] da seyrek isaretlerin az sayida sikistirmali dlglimle herhangi bir siniflama yontemi
kullanilarak giivenli sekilde siniflanabilecegini ortaya koymustur. TDA-OK’nin SS’nin
basarimina etkisi literatiirde ilk defa bu tezde bes farkli veri seti (MNIST, Fashion MNIST,
Chinese MNIST, Sign MNIST ve WARD) lzerinde; EYKK, RO, ve DVM olmak (zere lg

farkli siniflama algoritmasi kullanilarak deneysel olarak incelenmistir.



2. ORNEKLEME TEOREMI

Analog diinyadan sayisal diinyaya yaygin bir gecisin kapisini aralayan en onemli
matematiksel baginti Shannon [5] un ortaya koymus oldugu 6rnekleme teoremidir. Shannon
makalesinde teoremin ifadesinden 6nce, 0’dan baslamak suretiyle W Hertz (Hz) bant
genisliginde ve bizim T siiresince kullanabildigimiz bir kanal tasavvur eder. Bu kanalda
kendisinin de ifade ettigi gibi teknik olarak eldesi mumkun olmayan hem W Hz bant
genisliginde hem de T stiresinde tam olarak sinirli herhangi bir zaman isareti gerceklenebilir.
Ek olarak s6z konusu hipotetik duruma getirdigi agilimla bant sinirin1 degistirmeden, siire
smirinin -~ diginda  isaretin  ¢ok kiiglik kalmast durumunda bunun teknik olarak
gerceklenebilecegini belirtir. Diger bir deyisle frekansta W bandinda ve zamanda T siiresi
icinde smurli bir isaret verilecek 2TW adet sayiyla tanimlanabilir. S6z konusu say1 adeti
teoremin detaylarinin sunumunun akabinde ilizerinde duracagimiz unsurlar arasinda yer

almaktadir. Shannon’un teoremi aslina bagli kalarak sdyle ifade edilebilir; W Hz ’in lizerinde
frekans icermeyen bir f(t) fonksiyonu verilen ﬁ saniye aralikli seri seklindeki ordinat

noktalariyla tam olarak belirlenebilir.

Teoremin agiklamasinda Shannon, (2.1)’de gosterilmis oldugu gibi, f(nT), f(t)
isaretinin T 6rnekleme zamaninin (T,= ﬁ) herhangi bir n tam katindaki degeri, F(w) de (o

acisal frekansi gosterir) s6z konusu isaretin frekans dizlemindeki karsiligi olmak iizere,

F(®) nun Fourier serisi agilimindaki n. katsay1 oldugunu belirtir.

2TW

1 ..n
f(nT,)==— J F(w)e2W dw 2.1)
21 ) onw
[saretin 6rneklerinden h(t)ZW bicimindeki bir darbenin kullanimiyla geri

catilabilecegini ekler. S6z konusu darbe ideal bir algak gegiren filtrenin zaman diizlemi
karsiligina denktir, bu isaret t=0aninda 1 olup T, Ornekleme aninin tam katlarinda 0
degerindedir. S6z konusu ideal algak gegiren filtreleme 6rneklenmis isaretin darbe degerleri
arasinda interpolasyon saglayarak geriye ¢atilmis siirekli zamanli igareti iiretir [16]. Geriye
catilms isaret f,.(t) ile gosterilmek suretiyle tammladigimz filtreleme (2.2)’deki denkleme

karsilik gelir.

sin 2nW(t-nTy)
£()= Z 0T = et (22)



Shannon’un 6rnekleme teoreminin ismine atfinin yaninda ayni teorem farkli isimlerle
de siklikla birlikte anilmaktadir; teoremin agiklandigi 1949 tarihli makalede Shannon bu
bilginin matematikgiler tarafindan baska formlarda daha once ifade edildigini belirterek
bunun icin Whittaker [17] ’in 1935 tarihli ¢alismasini adresler, 6te yandan s6z konusu
bilginin haiz oldugu Onemin haberlesme teorisi literatiiriinde yeterince karsilik
bulamamasina ragmen Nyquist [18] ’in 1928 ve Gabor [19] ’un 1946 yillarindaki

caligmalarinda isaretin belirlenmesine dair daha once sozii gecen 2TW adet sayinin
eyt g U | . 9 , .
yeterliligi bilgisinin mevcut oldugunu, hatta Nyquist’in 7w Saniye zaman araliginin 6nemini

telgrafa iliskin olarak ifade etmis oldugunu sdyleyerek, teoreminde yer alan W bandinin
Nyquist aralig1 olarak adlandirilacagini belirtir. Burada sozii gecen isimlerin disinda batidan
ayr1 olarak dogu blogu bilimsel literatiiriinde Kotelnikov [20] 1933 yilindaki makalesiyle
ornekleme teoremini ortaya koyan kisi olarak goriinmektedir. Bunlardan dolayr kimi
metinlerde bu teorem Whittaker Kotelnikov Shannon Ornekleme teoremi olarak
adlandirilmaktadir [21].

Shannon’un 6rnekleme teoreminin haberlesme ve bilgi iletiminde agmis oldugu cigir
paralelinde tizerinde pek ¢ok galigma yapilip irdelendigi de goriilmektedir. Tartigilanlardan
sadece bazilari; ger¢ek diinyada isaretlerin tam anlamiyla bant sinirli olamayacaklar [22],
geri ¢atimda sinc fonksiyonunun diisiimiiniin yavas olmasi sebebiyle pratikte tercih
edilmedigidir [23]. Ornekleme teoremi baglaminda yapilan ¢alismalardan, kapsamiyla ilk
g6ze carpan ikisi Jerri [21] *nin 1977 ve Unser [24] ’in 2000 yillarinda yayinlanmis olan
alan incelemeleridir

Jerri [21] ’nin ¢alismasinda 6ne ¢ikan unsurlardan ilki 6rnekleme teoreminin Fourier
dontigiimiiniin  disinda sonlu limitli integral doniisiimlerin (6rnegin Bessel, Hankel)
kullanimiyla genellestirilebilecegi fakat isaretin sonlu limitli ¢ift ters Fourier doniisiimiiyle
gosterilebildigi durumlarda genellestirmenin avantajinin ortadan kalktigi ve Shannon’un
orijinal teoremindeki tanimina denk hale geldigi, bir digeri de 6rneklemenin pratikteki
uygulamalarinda ortaya ¢ikan ¢esitli hatalar (geri catimda gerekli olan sonsuz 6rnek yerine
sinirl1 sayida 6rnek kullanilmasindan dolayr kesme “truncation”, isaretin bant smirl
olamadigi durumda goériilen ortiisme “aliasing”, isaretin genligindeki belirsizlikten meydana
gelen genlik “amplitude” ya da yuvarlama “round-off”, isaretin 6rnekleme anlarindan farkl
anlarda orneklenmesinden kaynaklanan titreme “jitter”’) ve bunlarin sinirlaridir.

Unser [24]’in calismasi giiniimiize daha yakin olup, burada da Jerri [21] ’nin

uygulamasindaki gibi 6rnekleme teoreminin genellestirilmesine yonelik tartismalar ¢okga



yer almaktadir, calismasinda 6ne ¢ikan unsurlardan biri; 6rneklemede kullanilan 6n ve son
filtrenin ideal algak geciren filtreler olmasinin gerekmedigi, s6z konusu filtreler ciftdikgen
“biorthogonal” kalmak suretiyle daha serbest bir secim yapmanin miimkiin oldugudur.
Shannon’un teoreminin agiklamasinda tanimlamis oldugu 2TW adet sayi ile isaretin
belirlenebilirligi de gerek kosul degil yeter kosul olarak ele alinabilir, kimi isaretlerin
teoremde belirtilenden ¢ok daha az sayida Ornekten kayipsiz olarak geri gatilabilecegi

gosterilebilir ve bu SO alaninin konusudur.



3. SIKISTIRMALI ORNEKLEME

Shannon’un 6rnekleme teoreminde tariflenmis olan Nyquist frekansinin kosul olarak
kabulii kimi giincel uygulamalarin gergeklestirilmesinde sorun teskil etmekte olup, bu
Nyquist frekansi kosulunun uzunca bir siiredir sorgulanmasini ve olasi alternatifler tizerinde
calismay1 da beraberinde getirmistir. Ornegin standart radar uygulamasinda alinan isaret
Nyquist frekansinda 6rneklenir bu da yiizlerce Mega Hertz (MHz) *e ya da Giga Hertz (GHz)
’ler mertebesine tekabiil eder, bunun yaninda darbe-Doppler radarin1 géz 6nline alacak
olursak s6z konusu yliksek drnekleme frekansi ayn1 zamanda tek bir darbe icin ¢ok yiiksek
sayidaki ornege karsilik gelmektedir [25]. Yiiksek Nyquist frekansinda drneklemeye iliskin
bir diger husus, kimi durumlarda analogdan sayisala doniistiiriicii gergeklemesinin ya ¢ok
maliyetli ya da olanaksiz hale gelmesidir [26-29].

Yiiksek frekansli 6rnekleme neticesinde iiretilen ¢ok miktarda verinin iletimini ya da
saklanmasimi kolaylastirmak icin akla gelebilecek ilk yollardan bir tanesi bu veriyi
sikistirmak olabilir, buna iligkin ¢6ziimlerden en 6nde geleni kayipli doniisiim kodlamasidir.
Doniistim kodlamasi iic asamadan olusur; drnekleri baglilasimsiz veri seti haline ¢eviren bir
dogrusal dontisiim (DD), her bir sayil katsayinin ayr1 nicemlenmesi, ve entropi kodlama [30].
DD neticesinde iiretilen verinin seyrek ya da sikistirilabilir olmasi durumunda, salt ytliksek
katsayil1 bilesenlerin deger ve lokasyon bilgisiyle isaretin en iyilenebilecek bir kayipla
yaklasik geri ¢atimi miimkiindiir, bu yontem bilinirligi oldukca eskiye dayanan seyrek
yaklagim metodudur. Konuya iligkin ilk 6rnek Schmidt’in 1907 tarihli ¢alismasi olarak
gosterilir [31]. Doniistim kodlamasinin gergek hayatta karsimiza ¢gikan uygulama alani ¢ok
yaygindir; ilk 6rnek olarak 1950’lerin basinda standartlasan National Television System
Committee (NTSC) renkli televizyon verilebilir, Phase Alternating Line (PAL) ve Systeme
Electronique Couleur Avec Memoire (SECAM)’da da NTSC ile benzer yaklasim kullanilir,
daha giincel uygulamalara 6rnek olarak Joint Photographic Experts Group (JPEG), Moving
Picture Experts Group (MPEG), High Efficiency Video Coding video kodlayic1 ve kod
¢ozlci ailesi (H.26x), MPEG-1 Audio Layer-3 (MP3), Advanced Audio Coding (AAC) ve
JPEG 2000 verilebilir. Veriyi sikistirmak eldeki veri miktarini azaltict bir ¢dziim olmakla
birlikte, dontisum kodlamasi, verinin ylksek frekansta 6rneklenme gereksinimi ve
neticesinde ¢ok sayida veri iiretimi problemine bir ¢éziim getirememektedir. Doniisiim
kodlamasinda veri yine Nyquist frekansinda 6rneklenmekte, yine Shannon’un 6rnekleme

teoremi bahsinde ifade edilmis 2TW adet say1 iiretilmekte ancak bunun akabinde s6z konusu



2TW say1 belli bir kayip kabulii ile sikistirilarak iletilmekte ya da saklanmaktadir. SO
Nyquist frekansinda 6rnekleyip akabinde sikistirmak yerine isaretin daha diisiik bir frekansta
dogrudan sikistirilmis formunun eldesinin miimkiin olup olamayacagi sorgusundan yola
c¢ikar.

SO isaretin bant genisligi yerine icerdigi bilgi hizin1 baz alan bir rnekleme yaklagimi
sunmaktadir [32], bunu miimkiin kilan iki prensip seyreklik ve bagdasmazliktir [33]. SO
seyreklik baglaminda isaretin dayandigir bagimsizlik derecesinin 2TW’den daha diisiik
olabilecegine ve Orneklenecek isaretin kendisi seyrek ya da sikistirilabilir olmasa bile
secilecek uygun bir donlisim neticesinde bu ozelliklere sahip kilinabilecegine dayanir.
Bagdasmazlik, isaretin bir doniisiim alaninda seyrek gosteriminin miimkiin olmasina karsilik
orneklenecegi alanda seyrek olmayacagina isaret eder. Konunun girisinde sunmus
oldugumuz yiiksek frekansl radar isaretinin islenmesi problemine SO ile getirilen 6rnek
¢Oziimlere goz atacak olursak; frekansta Ortiismeyen 15 adet 50 MHz bant genisliginde
dogrusal FM sinyalinin bilesiminden olusan 750 MHz toplam bant genisligine ve 10 mikro
(W) saniye sureye sahip ¢ok frekansli chirp iletim isaretin chirp demodiilasyonu 50 MHz bant

genisliginde ve 5 M Ornek/sn ile Orneklenmis tek bir referans chirp kullanilarak
gerceklestirilebilmis [34], darbe-Doppler isaretinin islenmesinde Nyquist frekansinin %’i

ornekleme frekansinda Orneklenmis isaret ile Nyquist frekansinda standart radar isaret
isleme basarimi yakalanabilmistir [35].

SO yaklasiminin teorik detaylandiriimasi igin dncelikle drnekleme kavramindan sezim
kavramina genellestirmenin [33] gozden gegirilmesi yararli olacaktir. f(t) isaretinin fi ile
gosterecegimiz bir 6rnek degerinin eldesi T, drnekleme frekansini ve 8(t) ideal Dirac darbe

isareti olmak suretiyle (3.1)’deki gibi gosterilebilir.
fi,=f(t)6(t-kT,) (3.2)
Yukaridaki esitligi korelasyon ifadesiyle gosterecek olursak (3.2)’deki sekli alir.
fi= (f(1),5, () 3.2)

Korelasyonu daha genellestirip isaretin 5, (t) ile degil de bir ¢ (1) isaretiyle

korelasyonunu g6z 6nline alacak olursak (3.3)’deki esitlige variriz.
¥ = (0,0, (D) (3.3)

¢, (t)’nin Dirac darbe isaretine karsilik geldigi durumda y, 'nin isaretin zamanda

orneklenmis degerlerine karsilik geldigi hali hazirda bilinmektedir, 6te yandan eger ¢, () bir



siniizoidal isaret ise y, 'nin Fourier katsayisina denk olacagi ya da ¢, (t) nin piksel belirteg
fonksiyonu oldugu takdirde y, ‘nin sayisal kameradaki k algilayicisinin ¢iktisi olabilecegi
gorulmektedir.

SO, isaretin T siiresince Nyquist frekansinda drneklenmesi neticesinde elde edilecek
ornek sayist N = 2TW ile gosterilecek olursa, ayni isaretin m<«N olmak {izere, m adet say1
kullanilarak Shannon’un o6rnekleme teoremindeki basarima denk olacak sekilde geri
cattmmin miimkiin olabilecegini tamimlar. Elimizde N uzunluklu ayrik zamanl bir fERN
isareti oldugu durumda s6z konusu isaretin SO’siiniin ifadesi (3.4) ve (3.5)’de gosterildigi
gibidir.

y=(£0,), ¢, ERN, k=1,...,m (3.4)
® 6l¢iim matrisi olarak adlandirilir ve ®ER™N, CDZ[(pl,. . .,(pm] dir.

y= Of, yeR™ (3.5)

(5)’de ilk goze garpan sey elimizdeki denklem sayisinin bilinmeyen sayisindan az
oldugudur, SO eksik belirtilmis bir denklem tamimlar. Isaretin geri ¢atimim
disiindiigiimiizde genel olarak eksik belirtilmis bir sistemin sonsuz sayida ¢6ziim
bulundugundan problem eksik tanimlanmaistir, fakat isaretin seyrek ya da sikistirabilir olmast
durumunda gerekli bagimsiz degisken mertebesi diisiik olup isaret az sayida baz vektoriin
lineer toplam1 olarak yazilabilir. Isaretin geri gatimi ancak buna uygun 6lgiim matrisinin

kullanimiyla miimkiindiir.

3.1. Olguim Matrisinin Saglamasi Gereken Ozellikler

(5)’de gosterildigi gibi, 6lgiilen tiim seyrek isaretlerin geri ¢atimi amaglandigindan k
seyrek isaretler uzay1 olan X, 'nin elemani olan iki farkli seyrek isaret vektorii f ve f ‘m
Ol¢iimleme neticesi farkli olmalidir, X, 2k seyrek isaretler uzayini gostermek tizere, (f-
f )EZ,, dir, buna gore, CD(f-f )=O olmamasi i¢in @’nin sifir uzayinda %, ’ya ait hi¢bir vektor
yer almamalidir.

Sifir uzayina iligkin ilk bagintiyr ®@ matrisinin spark’ina (dogrusal bagimsiz en az stitun
adeti) iliskin olarak soyle tanimlayabiliriz; herhangi bir yER™‘ye karsilik gelen en ¢ok bir k
seyrek fisaret vektorii olabilmesi ancak ve ancak @ matrisinin spark’1 2k’dan biiyiik oldugu

takdirde miimkiindiir. Tam olarak seyrek vektorlerle ¢alistigimizda spark bize seyrek geri



catimin miimkiin olma durumunu tam olarak gosterebilse dahi, yaklagik olarak seyrek
vektorlerle calistigimizda @ *nin sifir uzayina iliskin ek kisitlar konulmasi gerekir [6, 36, 37].

Bir feRN vektori igin, fvektdriin i. bilesenini gdstermek iizere, 1; ve 1, normlari

sirastyla ve ||f]l,=(I£; |[+...+|&]) ve |Ifll,= /f%+...+f§’dir.

® matrisine iliskin sifir uzay1 6zelligi (SUO) asagidaki gibi tanimlidir [6].
Bir ® matrisinin k seyrek SUO’yii saglayabilmesi igin, N(®) sifir uzayini gésterir, C
bir sabit ve C>0 iken (3.6)’daki esitsizligin saglaniyor olmasi gerekir.

[Ibiell,
vk

lhall,<C , heN(®) ve VA icin |A|<k olup, burada (3.6)

A: N’lik bir sira dizisinin alt kiimesi bir sira dizisini,
A°: A sira dizisinin tiimleyeni,
hy: h vektoriinin A€ ile gosterilen indislerinin sifirlanmus hali,
| A| sira dizisinin uzunlugunu, belirtir

Sifir uzayr giiglii bir metrik olsa da diizensizlikler icermedigi icin, Slgiimlerin
nicemleme hatasi barindirmasi ya da giiriiltii icermesi durumlarini kapsamaz, neticede bu
durumlarin da goz Oniine alindig1 daha giiglii bir metrigin tanimlanmasi gerekir. Tanimi1
asagida verilen kisith es 6lciim dzelligi (KEOO) [38] boyle bir metriktir.

Bir ® matrisinin k mertebesinde KEOO yii saglayabilir olmast i¢in, 8, €(0,1) iken (3.7)
her feX, tarafindan gegerli kilinmalidir.

(1-8 ) IflI°< | flP<(1+8,) Il 3.7)
KEOO’yii saglamak i¢in gereken 6l¢iim sayis1 @ matrisinin belirlenmesi icin 6nemli
bir 6zelliktir, ® bir m x N 6l¢tim matrisi olup KEOO’yii 2k mertebesinde 621(6(0,%] sabitiyle

sagliyorsa, gereken 6lgiim sayisi (3.8)’e uygun olur [39].
N 1
m>C k log (), C=3log(v24+1) (3.8)

KEOQ’yii kullanarak geri ¢atimin kararliligina iliskin olarak da su ¢ikarimi yapabiliriz
[16x39]; ®:RN—R™bir doniisiim matrisi ve I'y:R™—RNbir geri ¢atim algoritmas1 olmak
uzere, (®,I,) ¢ifti'nin C kararhigi herhangi feX, ve e€R™ icin (3.9)’daki esitsizligin

saglanmasini gerektirir.

ITa(@fte)][<Cllell, (3.9)



Olgiime eklenecek kiigiik bir hatanin isaretin geri ¢atilmis halini cok biiyiik
yapmayacak olmasi bu esitsizligin neticesidir. C kararliligt KEOO ile iliskilendirmek
asagidaki bagintiyla miimkiindiir [39].

Eger (®,I',) ¢ifti C kararliysa her f€X, icin é || £]],<||®f]|, saglanir. Elimizdeki bu esitsizlik

KEOO'niin alt sinirma tekabiil etmektedir.

KEOO ve sifir uzay1 ozelligiyle spark k seyrek isaretlerin geri catimini garantiliyor
olsa da, bir ® matrisinin bu 6zelliklerinde birisini sagladigini1 gosterebilmek igin her (11:1) alt
matrislerinin iizerinde katisimsal arama yapilmasi1 gerekir [6]. Diger yandan KEOO ve
SUO’niin hesaplanmasinin NP-zor oldugu bilinmektedir [37]. S6z konusu hesap zorluklari
daha kolay hesaplanabilecek daha somut geri doniisiim garantisi 6l¢iitlerini temin etmeyi
gerekli kilmaktadir, uyum bu nitelikte bir 6zelliktir.

Bir @ matrisinin uyumu p(®) ile gosterilir ve (3.10)’daki gibi hesaplanr.

w(®)= en bl'iyl'ikM

3.10
1<j<k<N ||(pj||2 lo,l, o

Her yeR igin en ¢ok bir feX, isaret vektoriiniin mevcudiyetini dyle ki y= ®f olmasina

uygun k seyreklik degerine uyum kullanilarak tanimlanan st sinir (3.11)’deki gibidir [40].

k<é(l+$) (3.10)

Yiiksek kisith es olciim derecesine sahip olgiim matrisi eldesi SO’deki oncelikli
hedeflerden birisidir, bir diger hedef de oOl¢iim degerlerinden isaretin geri catiminin
saglayacak algoritmanin belirlenmesidir. Rasgele matrislerin kisitli 6l¢iim 6zelligini sagliyor
olmasi [41, 42] uygun 6l¢lim matrisi liretimi hedefine ulagsmay1 oldukga kolaylagtirmaktadir.

S6z konusu rasgele matrisin Ogeleri birbirinden bagimsiz ve ayni dagilima sahip

orneklemeyle, Gauss (ortalamasi 0 ve degisintisi i olan), simetrik Bernoulli (®;; esit

olasilikla i\/%) ya da bagka bir Gauss alt dagilimdan elde edilebilir. Bu tezde Gauss

dagilimindan iiretilmis 6l¢iim matrisleri kullanilmistir.

3.2. Isaretin Geri Catimu
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(5)’i gbz oniine aldigimizda, elimizdeki ®:RN—R™, m<«N olan bir déniisiim matrisi
ve yERMi¢in miimkiin olan en az sifir olmayan 6ge igeren fERNvektdriiniin geri ¢atim

problemi (3.12)’deki gibi ifade edilebilir.
y= @f ‘yi saglayan en az ||f]|, (3.12)

IIfllo, fERNvektoriinin 1, normu olup sifirdan farkli §gelerinin sayisina tekabiil eder.
Geri dontlisiim i¢in koymus oldugumuz mevcut kosul herhangi bir giiriiltii 6gesi
icermediginden, giiriltii 6gesi barindiracak sekilde (¢>0) giincelledigimizde geri ¢atim

problemine iliskin (3.13)’deki ifadeyi elde ederiz.
||®@f-y|[,<e‘yi saglayan en az [|f]|, (3.13)

Yukaridaki her iki en iyileme probleminin ¢oziimii de objektif fonksiyon 1 digbiikey
olmadigindan NP-zordur [8, 43, 44]. Problemlerin 1, normuna gore ¢ozimu bize seyrek
olmayan bir fERN iiretecegi igin tercih edilmez, fakat 1,’m disbiikey yaklasimi olan 1,

normunun kullanimi problemi ¢dziilebilir kilar.
y= @f ‘yi saglar en az||f]| (3.14)

(3.14) dogrusal program olarak nitelenmektedir [45].

1, normuna dayali en azlamanin seyrekligi tesvik edici oldugunun bilinirligi
1930’lara kadar uzanmaktadir [6, 46], bu problem digbiikey ya da dogrusal programlamayla
coziilebilir [47], klasik diye niteleyebilecegimiz SO literatiiriindeki pek ¢ok ¢alismada bu
yontem kullanilmistir [48-51], diger yaklasimlar; a¢ gozlii algoritmalarin [52-62], digbiikey
olmayan algoritmalarin [63-65], ya da Derin Ogrenme (DO) modellerinin [66]
kullanilmasidir.

Acg gozli algoritmalarla ¢oziimde isaretin katsayilarina ve sifir olmayan dgelerine
yinelemeli olarak yaklasilir, her yinelemede seyrek isaretin 6l¢tim verileriyle uyumsuzlugu
g6z Oniline alindiginda daha 1yi bir tahmini gergeklestirilir ya da bir yakinsama kriteri
karsilanana kadar isaretin sifir olmayan 6gelerinin tahminine devam edilir. S6z konusu ag
gozlu algoritmalara 6rnek olarak DEA algoritmasinin [52] adimlar asagida agiklandigi
gibidir [6].

Bilinenler:

y Ol¢lim

® Olgim matrisi

Degiskenler:
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1 yinelemenin kaginci yineleme oldugunu gosterir sira degeri

fii. yinelemede tahmin edilen geri ¢atilmis isaret

r; y ile i. yinelemede tahmin edilen 6l¢tim arasindaki fark

A; 1. yinelemede ®’nin belirlenmis 6nemli sttunlarinin sira dizisi

Baslangic: i=1, ry=y, f,=0, Ay=0

Dongiisel olarak durma kriteri karsilanana kadar listelenmis adimlar yinelenir.

Birinci adim: ® matrisinin 6nemli sttunu AJ°nin belirlenmesi. Onemli situn @
matrisinin sutunlarindan r;_; ile mutlak korelasyonu en yiiksek olani isaret eder, (3.15)’de
gosterildigi gibi bulunur.

k@_argﬁman en ¢ok
O

€A (R (3.15)

fkinci adim: Sira kiimesine bulunan 6nemli siitunun sirasinin eklenmesi (3.16)’da

gosterildigi gibi gerceklestirilir.
A=A {3} (3.16)

A; 1 adet sira igerir, boylece N yineleme neticesinde Ay® matrisinin bitlin sutunlarini
icermis olur. Isaretin k seyrek oldugu varsayimiyla yinelemeyi k. adimda durdurmak
mimkundar.

Ucgiincii adim: Isaretin tahmin edilmesi

®,. matrisi ® ‘nin sadece A;’de isaret edilen situnlarmni igerir, boylelikle isaretin

tahmini (3.17)’de gosterildigi gibidir;
£(A)=0, "y, F(AD) =0 (3.17)

+ sOzde tersi gosterir

Dordiincti adim: Fark vektoriiniin hesaplanmasi (3.18)’de gosterilmigtir.
r,=y- Of; (3.18)

Geri ¢atimda DO’niin kullamlmas1 miimkiindiir, buna iliskin yaklasimlar iki gruba
ayrilmaktadir; ilk grupta 6zel ag mimarileriyle yinelemeli geri ¢atim algoritmalarini taklit
eden yaklagim yer almaktadir, diger gruptaysa geleneksel en iyileme yaklagimlarindan
etkilenmenden isaretin DO ile dogrudan geri catimi gerceklestirilmektedir. DO’ye dayali
yontemlerin bilindik geri ¢atim yontemlerine gore iki kata kadar daha hizli sonug verebilir
olmasi, oldukga yiiksek sikistirma oranlarinda bile klasik diye nitelenebilecek yontemlerden

daha iyi geri ¢atim saglamasi DO yaklasimini SO agisindan dikkate deger kilmaktadir [66].
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Ote yandan DO’niin barmdirdig: yiiksek sayida ag parametresi icerme, yiiksek islem yiikii
ve fazla miktarda egitim verisine gereksinim duyulmasi hususlar1 DO literattrindeki

ilerlemeye paralel sekilde zaman i¢inde ¢oziimlenebilecektir.
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4. TEKIL DEGER AYRISIMINA DAYALI ON KOSULLAMA

Bir matris Tekil Deger Ayrisimi (TDA) neticesinde (4.1)’deki ifadede gosterilmis
oldugu gibi {i¢ ayr1 ¢arpan matrise ayristirilir [67]. 1800’lerin sonunda gelistirilen TDA’nin
bilinen ilk ispat1 bir matrise daha diistik sirali bir matrisle yaklagma problemi baglaminda

yapilmis olup 1936 yilina tarihlenir [68].
O=USV" (4.1)

JSoperatorii matrisinin eslenik devrigine karsilik gelmektedir. @ matrisinin 6gelerinin
reel say1 oldugu durumda eslenik devrik operatorii devrik operatoriiyle yer degistirmektedir.
®eR™N oldugu durumda ¢arpan matrislerin zelliklerine goz atilacak olursa; SER™N olup
ve O0geleri ® matrisinin tekil degerleridir, U matrisinin sttunlar1 sol tekil vektorler olarak
adlandirilir ve UER™™ dir, V matrisi VER™N olup siitunlart da sag tekil vektorler olarak
adlandirilir, ayrica TDA’min tanimi geregi I birim matrisi gostermek tizere, UUT=I,,,, Ve
VVT=Iy dir. Carpan matrislerin her birinin dlciim matrisi ®€R™N ile donisimdeki
geometrik etkileri TDA’nin daha iyi anlasilmasi bakiminda 6nem tasir, bunlar siralanacak
olursa; S matrisi i¢in tekil degerlerin sifir olmadigi eksenlerde 6lgekleme, U ve V matrisleri
icinse eksenleri dondurme ve aynalama davranislar gézlenir [69].

TDA lizerindeki inceleme ®eR™N olan SO 6l¢iim matrisi tizerinden devam ettirilecek
olursa, @ bir kare matris olmadig1 i¢in S ve V c¢arpan matrisleri (4.2) ve (4.3)’deki gibi

tanimlanabilir.
S=[S, 0], S;eR™m (4.2)
V=[V,V,], V,eRN™ V,eRNxN-m) (4.3)

Yukaridaki agilimlara gore Ol¢iim matrisinin ¢arpanlara ayrilmasmni yeniden

duzenlenirse (4.4)’deki hali alir.
®=U[S, 0][V,V,]"=US, V] olur. (4.4)

SO ifadesi bu yeni gosterim icin tekrar yazilacak olursa; y= US; V| f, yeR™ halini
alir. Su durumdaki esitligin her iki yani soldan (US,)™! ile ¢arpildiginda (US,)'y= V| f
‘dir.

Yrpa—CUS; )y ve ®po=V] tammlariyla birlikte SO ifadesi Yrpa— Proaf olarak

yazilabilir.
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Zhang [13]’1n ¢aligmasinda ortaya koymus oldugu TDA Tabanli Dik Esleme Aray1s
algoritmasi yukarida tanimlanmis TDA’ya dayali SO esitligini temel alan bir yaklasim olup
ayni ¢alisma kapsaminda DEA [52], Diizenlenmis Dik Esleme Arayis [70] ve Sikistirilabilir
Ornekleme Esleme Arayis [61] algoritmalarina gore daha basarili oldugu deneysel olarak
gbzlemlenmistir. S6z konusu ¢aligma TDA tabanli yaklagimin digerlerine gore neden daha
basarili olduguna dair analitik bir gerekcelendirme icermemekte olup, séz konusu farkin SO
teorisi baglaminda analitik gerekgelendirilmesinin ortaya konmasi bu tezde ele alinan ilk
problemdir.

SO bahsinde anlatilmis oldugu gibi seyreklik katsayis1 k’nin yiiksek olasilikla geri
catilabilirlik giivencesindeki degerlerinin belirlenebilecegi SUO ya da KEOO mevcut
olmakla birlikte bunlarin hesaplanmalart NP karmasiktir, 6te yandan k degeri uyuma bagl
olarak tistten sinirlidir ve k degerinin kullanilan 6l¢im matrisinin 6zelliklerine bagl olarak
kayipsiz geri catilabilirlik i¢in belirlenmesinde uyuma dayali st sinirin degisimi yol
gosterici olabilir. S6z konusu esitsizlik géz Oniine alindiginda ® matrisinin uyumunu
disiirdiigiimiiz takdirde kayipsiz geri ¢catim iist sinirin1 daha yukarrya ¢ekmek miimkiindiir.

Kayipsiz geri ¢atim yetkinligindeki bir @ matrisinin uyumunu daha da diisiirmek icin
izlenebilecek bir yaklagim, s6z konusu @ matrisinin belirli bir G matrisiyle soldan ¢arpilarak
on kosullanmasidir [71]. OK yaklasimimi, SO’niin tammlanmis oldugu eksik belirtilmis

dogrusal sistem tizerinde ilerletecek olursak, (4.5)’deki esitlik elde edilir.
Gy=GOf =y, =GOf (4.5)

G matrisi tersinir oldugu takdirde SO igin ortaya konan her iki ifade de esittir.
Boylelikle SO igin daha dnce tariflenmis eniyileme problemini (4.6)’daki gibi gincellemek
miimkiin olur, yeni problemin ¢dziimii ayn1 zamanda SO igin tanimlanmis dnceki eniyileme

probleminin de ¢ozumudur [12].
Yor —O@f ‘yi saglar en az ||f]] (4.6)

®pa Matrisinin uyumunun ® matrisinin uyumundan daha kiigiik kalacaginin 6n kosullama
yaklasimina dayal1 olarak ispatlanabilmesi igin 6ncelikle ®1p, Matrisinin @ matrisinden 6n
kosullamayla elde edilebileceginin gosterilmesi gerekir, bu baglamda ®tp, nin Vf oldugu

g0z Oniine alinarak @ matrisinin TDA gosterimi (4.8)’deki gibi yazilabilir.
D=US,; V{=US; ®1ps=(US) ' @=(US) ' US; D1ps=Prp, (4.7)

Orpa=(US)) '@ (4.8)
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Yukaridaki esitlikten goriilecegi gibi on kosullama matrisi G’nin (US,)"! olarak
secilmesi durumunda ®p, mMatrisinin ® matrisinden 6n kosullamayla eldesi miimkiindiir,
bu sekilde 6n kosullama TDA-OK olarak adlandirilacaktir.

®pa matrisiyle ® matrisi arasindaki 6n kosullamaya dayali iligki tanimlanmis olup,
on kosullama igleminin neticesinde uyum degerinin azalarak k seyreklik degerinin iist
simirini yukariya c¢ekebileceginin ispatina gegmeden Once ispatin izlenmesinde kolaylik
saglayacak iki hususun belirtilmesi gerekir; ilki S;’in késegen bir matris oldugu ve tekil
degerlerin kosegende biiyiikten kiigiige s;>s,>... >s >0 seklinde siralandigi, ikincisi de V,
matrisinin i. satirinin Vfl) olarak gosterilebilecegidir, bu baglamda ® matrisinin i. situnu ¢;

(4.9)’daki gibi bulunabilir.

0.=US; v\ (4.9)

i

Olgiim matrisi boyut 6zelliklerinde ve gosterilmis pozitif sinirl tekil degerlere sahip
Gauss ve Bernoulli matrisleriigin (4.10),(4.11) ve (4.12)’de sirastya tanimli1 O; (® matrisinin
KEOO’yii saglamasi), O, (® ‘nin uyumunun pozitif ve 1’den kiigiik bir € sayisindan kiigiik
olmasi) ve O3 (Pps Matrisinin uyumunun pozitif ve 1°den kiigiik bir € sayisindan kii¢iik
olmasi) olaylar1 goz Oniine alindiginda, ayrt ayri O, ve Ojolaylarinin Ogile birlikte
gerceklesme olasiliklar1 karsilastirilarak (O° olaym tiimleyenini belirtir) salt OK igin
literatiirde yapilmis olana benzer sekilde [71] TDA-OK’nin uyumu diisiiriicii etkisi ortaya

konabilir.
O ={(1-)IfIIE=IIPAZ<(1+) Ifl13,38€(0, 1)} (4.10)
0, ={u(®)=<e.€(0,1)} (4.12)
O3={1(Prpa)<e,e€(0,1)} (4.12)
P{0,N0,}=P{0,}-P{0,N0O5} (4.13)
P{0,N0;}=P{0,}-P{0,N0O5} (4.14)

pu(®)’nin daha oOnce yapilmig tanimimmi goéz Oniine aldigimizda, |((pi, (pj)| ‘nin
i#
belirlenecek iist sinirt p(®)’nin de st smir1 olacaktir. ¢, ve ®; ® matrisinin farkl iki stitunu

olmak Uzere |((pi,(pj)|.¢_ (4.15)"de gosterildigi gibi bulunur.
i#]
T
[to.00] =[(UsivT) s "] = s | (4.15)
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Benzer sekilde G® matrisinin uyumunun iist sinirini incelemek igin birbirinden farkli

i ve j slitunlar igin %’nm hesaplanmasindan yola ¢ikabiliriz; G® matrisinin i.
illy 1511,
siitunu G=(US,)™" igin v\ olur, buna gore
[GopGop| [TV .
[N A S N e @

Ust sinirlari tanimlamasi igin Wielandt esitsizliginden [72] tiiretilmis sonuclardan
yararlanilacaktir. Genellestirilmis hali asagida sunulmus olan Wielandt esitsizligi C"’de
tanimli tersinir bir matris donilisimii neticesinde acilarin ne kadar degisecegini
gostermektedir.

Genellestirilmis Wielandt Esitsizligi [73]: B tersinir bir nxn matris olsun. K(B), B

matrisinin durum numarasini gostermek tizere, eger f, geC" ve I', W€[0, /2] ise

£ g|<lIfllllgll cos T ve cot(¥/2) =K(B) cot(I'/2) saglanir dyle ki (4.17)

|(Bf) (Bg)|<IIBfll[|Bgl cos ¥ (4.18)

Esitsizligin genellestirilmis halinde yer alan agilar iki vektoriin arasinda kalan agilar
olmayip karmasik ¢izgiler arasindaki agilara karsilik diiser, Wielandt esitsizligini elimizdeki
problemin ¢oziimii i¢in kullanilabilecek duruma doniistiiren Lin and Sinnamon [73]’un
calismasinda yer alan Teorem 2.6’dir. S6z konusu teorem ve teoremi tamamlayan dncesinde
yer alan tanimlamalar asagida sunulmustur.

Varsayalim ki V basit olmayan reel ya da kompleks bir vektor uzayi olsun. (.,.); ve

(.ou V’de iki i¢ ¢arpim ve [|[Vl[=y/{v,v)i, |IVlli=y{v,v)i iken h, Vi, H, Vi, E; ve E,
sirasiyla (4.19), (4.20) ve (4.21)’deki gibi tanimlanir [73].

O;évEV VIl /NIl Vi={veV:lIvily=hllvil;} (4.19)

sup
H= 0£vEV VIl /NIl , Va={veV:Ivilg=HIIvIl;} (4.20)
EE{() Y ev u—VEV} (4.21)
el . uV . - .

! ||u||J ||V||J h lull; (vl i

17



Teorem 2.6 [73]: V (.,.); Ve (.,.); i¢c ¢arpimlarina sahip reel ya da kompleks bir vektor
uzay1 olsun. (4.19), (4.20) ve (4.21)’deki tanimlamalarin kabuliiyle, V’de tanimli bagimsiz
u ve v vektorleri igin I' ve ¥ 0<I'<™/, ve 0<¥<™/, olarak tanimli,

il el
=Tl V& €08 F= gy Tken, (4.22)
(h/H) tan(I'/2) <tan(¥/2)<(H/h) tan(I'/2) dir. (4.23)

X=(H?-h?)/(H?*+h?) olmak Uzere (4.23)’deki esitsizlik kosiniisler kullamlarak soyle

yazilabilir;

-X+cosT X+cosT
_— < Yo — 4.24
l—XcosF_COS “1+XcosT ( )

Tersinir bir B matrisinin durum numarasi K(B)=||B||||B'1|| olup, (4.19), (4.20) ve
(4.21)’de yapilmis tanimlara gore H=||B|| ve 1/h=||B'1 || ‘dir, buna gore K(B)=H/h olarak
bulunur. X’in K(B) cinsinden gasterimi X=(K(B)>-1)/(K(B)*+1) dir.

Teorem 2.6’da sunulmus esitsizligin kosiniisler kullanilmis halini |((pi,(pj)| ifadesi
i#]

tizerinde uyguladigimiz takdirde (4.25)’deki esitsizlik elde edilir.

| (1)812 gl)T| X+cosT’ (4.25)

|((pi’(pj)| 1+X cosT

cost= (O ) 620

Pozitif tanimli Hermityen Slz matrisi i¢in durum numarasi K(Slz)z s7/s2, olup

X= 21+r; ‘dir. Bu bilgilerle (4.25)’deki esitsizligi glincelleyecek olursak (4.28)’deki sonuca
] Sm
ulagilir.

) o |< i(1)T (I)T)|

=2 (4.27)
S LN |
[(0:0)] S(S)(1+8 21 (4.28)
Ugp Ve Ugp,,, ‘nin tanimlarini gz 6niine aldigimizda ug,,, <ug’dir.
P{O; NO3}<N(N-1)P{e<uq} (4.29)
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P{O,;NOS}SN(N-1)P{e<ug,,, } (4.30)

Uy, SUg oldugundan P{u(®rpa)<e} olasiligr igin P{u(P)<e} olasiligindan (¢€(0,1))
daha iyi bir alt smir tanimlayabildigimizden TDA-OK uygulanmis matrisin uyumu
uygulanmamig matrisin uyumundan daha diistiktiir.

TDA-OK’nin yapilan ispata uygun davranis gosterdigini belirlemek icin Gauss
dagilimli matrisler iizerinde Monte Carlo (MC) benzetimiyle uyum degeri Olgiimi
yapilmistir. Gergeklestirilen benzetimde 400 boyutlu giris uzay1 i¢in incelenen her bir m/N
oraninda (%25, %50 ve %75 olmak iizere) 10.000 adet Gauss dagilimli matris iiretilip, bu
matrislerin TDA-OK ile 6n kosullanmis ve 6n kosullanmamis uyum degerleri belirlenmistir.
Elde edilen sonuglarin grafikleri 6l¢iilen uyumun medyan degeri dogrusal gosterilmis olarak
en biiyiik ve en kiiglik uyum deger bandinda asagida sunulmaktadir (Sekil 4.1.). Grafiklerden
goriildiigii gibi m/N orani ile TDA-OK uygulanmamis matrislerin uyum degerleri arasinda
negatif bir korelasyon mevcuttur, boyut sayisindaki azalmaya ters orantili olarak artan uyum
degeri (3.11)’deki bagintidan da goriilecegi gibi k-seyreklik iist sinirin1 asagiya ¢ekmektedir,
TDA OK uygulandiginda uyum degeri dolayisiyla da k-seyreklik iist sinir1 yaklasik olarak
ayni kalabilmektedir.

0s 4. € TDA-OKYok
' —8— TDA-OK
0.4 - -
g i
2 1
0.3 i
0.2 -
.. |
75% 50% 25%

m/N, N = 400

Sekil 4.1. TDA-OK Yok (-x-) ve TDA-OK durumlarinda (-e-) N=400 olmak tizere %75,
%50 ve %25 m/N oranlari i¢in Gauss dagilimli matrislerin uyum degisimi

TDA OK’nin etkisini incelemek igin izledigimiz bir diger yaklasim da TDA OK
etkisiyle KEOO (izometri sabiti) degerindeki degisimin gdzlenmesidir. Bunun igin Pope

[74]’nin calismasinda yer alan MC benzetimi temel almarak, TDA OK uygulanmis ve
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uygulanmamis matrislerin KEOO degerleri hesaplanmis olup, Sekil 4.2.’de KEOO medyan
degeri dogrusal olarak en kiiciik ve en biiyiik KEOO deger bandinda sunulmaktadir.

Pope [74]’nin ¢alismasinda yer alan MC benzetiminin ayrintilandirilmasi i¢in 6nce
gerekli tanimlar yapilacak daha sonra da yontemin ayrintilar1 sunulacaktir. S6z konusu
calismada yer alan Onsav 3.3, izometri sabiti ile 6l¢iim matrisinin arasindaki iliskiyi
gostermesi baglaminda daha sonra anlatilacaklara temel teskil etmektedir.

Onsav 3.3 [74]: Varsayalim ki ®ER™N matrisi KEOO yii k mertebesi ve &, sabitiyle
sagliyor olsun. Bu durumda herhangi sira dizisi A i¢in |A|<k olmak lzere ®,’ ’nin tekil
degerleri [m ,\/1+_8k] araliginda kalir. Ayrica @ ®,-1 ‘nin Szdegerleri de [-8,,5]
araliginda yer alir.

®, matrisinin en biiylik 6zdegeri 6., ve en kiigiik 6z degeri de 6., olmak lzere, ®,

icin KEOQO’ye dayali olarak (4.31)’deki esitsizlik yazilabilir.

1@ AfII3

(1-8y) <0< <Oep=<(1+8y) (4.31)

Dogrudan izometri sabitinin hesaplanmasi O(Nk) karmagiklikta olup [74], bu hesabin
yerine MC yontemiyle izometri sabitine bir alt sinir getirmek miimkiindiir, bunun i¢in
asagidaki algoritmanin uygulanmasi yeterlidir.

Algoritma 8.1 [74]: KEOO katsayis1 i¢in MC yéntemi

Girdiler ®eR™™N: l¢iim matrisi ve k seyreklik katsayisi

Cikti: oy seyreklik katsayisi i¢in alt sinir.

Baglangic: 8,=0

Dongiisel olarak durma kriteri karsilanana kadar listelenmis adimlar yinelenir.

Birinci adim: A klimesi ®@’nin situnlarindan esit ve rasgele segilir.

Ikinci adim: §,=EnBiiyiik {5,,0,-1,1-0¢ }

Algoritmanin uygulanmasiyla gergeklestirilen benzetimlerde N=400, m=200 se¢ilmis
olup, 10 farkli seyreklik degerinin her biri i¢in 100 rastgele Gauss matris Uretilerek bu
matrisler tizerinde 10.000 defa siitun permiitasyonu yapilmistir. Sekil 4.2.’den goriilecegi
gibi TDA-OK uygulanmamis matrislerde izometri sabiti alt smir1 artan seyreklikle birlikte
neredeyse dogrusal artmakla olup TDA-OK uygulanmis matrislerde s6z konusu degisim
gittikge azalan miktarlarda gerceklesmektedir. Ayni seyreklik degerlerinde TDA-OK
uygulandiginda KEOO’de iyilesme gozlenmektedir, bu Zhang [13]in ¢alismasindaki
deneysel bulgular1 da destekler niteliktedir.
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2.25 1

== TDA-OK Yok

2.00 7 —g@= TDA-OK

1.75 F-fmmmmmmpmm e oo - - Ll
1.50

1.25 4--k-----+----- i |

izometri Sabiti

1.00 1

0.75 1

10 20 30 40 50 60 70 80 % 100
Seyreklik

Sekil 4.2. Gauss dagilimli matrisler icin TDA-OK uygulanmis (-e-) ve uygulanmamis (-X-)
durumlarda izometri sabitinin alt sinirinin degisimi.
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5. SINIFLAMA

SO bahsinde Shannon’un érnekleme teoreminde dngoriilenden daha az sayida drnekle
isaretin gdsteriminin miimkiin oldugu ortaya konulmustu, s6z konusu diisiikk boyutlu
isaretlerin orijinal isaret yerine kullanilabilecekleri alanlardan birisi de siniflama oldugu i¢in
[75] bu calismadaki yeniliklerden birisi de analitik olarak sikistirmali 6rneklenmis isaretin
geri ¢atimina olumlu katkisi gosterilmis tekil deger ayrisimma dayali 6n kosullama
yaklasiminin temel smiflayicilar kullanilarak smiflama iizerindeki etkisinin deneysel
incelenmesidir. Bu sebeple Oncelikle siniflama kavraminin ve bu ¢alismada yararlanilan
smiflayicilarin teorik detaylandirilmasi yapilacaktir daha sonra bu teorik detaylandirma
sikistirmali siniflama kavrami yaklagimlarini kapsayacak sekilde genisletilecektir.

Elimizdeki f vektorlerinin mevcut S adet siniftan birisine ait oldugu varsayimina
dayanarak (eger bunlardan birine ait olmamasimnin miimkiin oldugunu diisiinecek olursak
problem acik kiime smiflama kavramina doniisiir) siniflayicimiz Hg’nin bir M metrigi

kullanarak karar tirettigini ortaya koydugumuz en genel hali (5.1)’deki gibidir.

(.~ . argiiman en ¢ok
Hs(f)—{gj. = <i<s. M(f, Qj)} (5.1)

Bu ¢alismada smiflama igin pratikte yaygin kullanimlart [76] goz Oniine alinarak
EYKK, DVM ve RO metotlar1 se¢ilmis olup bu boliimde her ii¢ siiflayici sirasiyla

ayrintilandirilacaktir.

5.1. En Yakin K-Komsuluk

Bu siniflama yontemi, adinda da belirtilmis oldugu gibi elimizdeki bir f vektoriiniin ait
oldugu sinifin belirlenmesinde s6z konusu vektoriin en yakin K komsusunun ait oldugu sinif
kullaniimaktadir. Elimizde M adet (f;, Q;)(i,j€Z’, 1<i<M, 1<j<S,) ile gosterilen vektor
ve ait oldugu smif etiketi ¢ifti olsun. Se¢imlik bir K sayisi i¢in f vektdriine en yakin K
vektoriin belirlenmesi yontemin birinci basamagini olusturmaktadir. Yakinlik 6l¢timii i¢in
bir metrik se¢imi gereklidir, literatiirde bu amag icin isaret edilen iki vektor arasi mesafe
dl¢iim yaklagimlarindan bazilar1 Oklid, Chebychev, Minkowsky, Manhattan, Camberra,

Kendal’in Siralama Korelasyonu’dur [77]. S6z konusu yakinlik 6l¢tim yontemlerinden birisi
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tercih edilerek belirlenmis K vektoriin siniflart sayilip en yiiksek sayidaki sinif elimizdeki £
vektoriiniin ait oldugu sinif olarak belirlenir.

K en yakin komsulugun siniflama basariminin iyi olmasinin gerekliligi soyle bir akil
yluriitmeyle dogrulanabilir; K=1 durumunu goéz oniline alacak olursak, en yakin komsuya
atanan J sinif etiketi bir rasgele degiskendir, f vektoriintin sinif aidiyeti i¢in J=Q; durumunun
gerceklesme olasilign P(Q;/f)’dir. Elimizde ¢ok fazla sayida vektor oldugunu varsayacak
olursak, en yakin f vektori icin P(Q' /f )E P(Q, /1) olacaktir [78]. Bu genel olarak benzer
Ozellikteki vektorlerin birbirlerine yakin olmasinin beklenecegi seklinde nitelenebilir [79].
K=Kdurumunda, Q; kararmi vermek icin elimizdeki Kadet en yakin vektdriiniin

cogunlugunun Q; sinifina ait olarak isaretlenmis olmas1 gerekir, bunun gergeklesme olasiligi

iki snifli durumda (5.2)’deki gibi hesaplanir [78].
Ky '
> () r@/min-r@/np 62)
_(K+1)
=
Siniflamadaki hata durumunu incelemek i¢in yine 6énce K = 1 durumundan yola

cikilacak olursa, e hatay1 gostermek tizere P(e/f) kosullu olasiliginin elimizde sonsuz 6rnek

oldugu varsayimina gore P(e) genel hata olasiligi (5.3)’deki sekilde bulunur;
P@- [ Pe/nptar 53)

Q; kararinin dogru tercih olmasi durumunda P*(e/f)hata oram P(e/f) nin alabilecegi

en kiigiik degerdir ve (5.4)’deki gibi hesaplanir:
P (e/fH=1- P(Q/1) (5.4)

S6z konusu en kii¢iik deger kullanarak P(e) nin alabilecegi en az deger olan P’

(5.5)’deki gibi hesaplanir:
P~ [ P'(e/DpC0ar (55)

Elimizde sonsuz adet 6rnek olmasi durumunda K = 1 i¢in hata oran (4.6)’daki

aralikta sinirhdir [76].

P*<P<P"(2- cilp*) (5.6)
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iki siufli simiflama problemi i¢in K= K durumundaki hata oranysa (5.7) deki

ifadeyle tistten sinirli olur [78].

> lerarerer ] e

_(K+1)
U}

Siniflayici elde sonsuz 6rnek bulundugu durumda en iyi basarimi gosterir [78]. Diger
yandan bu siniflayicinin ¢alisma modeli g6z oniine alindiginda tiim 6rneklerin saklanmasi
gereksinimi bellek ihtiyacinin fazla olmasina sebep oldugu gibi eldeki séz konusu fazla
ornek siniflama neticesinin eldesinin de siiresini uzatir [77].

Uzerinde durulmas: gereken bir diger husus da elimizdeki vektorlerin boyuna dairdir, séz
konusu boyutun yiiksek olmast literatiirde boyutlulugun laneti olarak tanimlanan duruma yol
acar [80]. En yakin komsuluk yaklasiminda boyutluluk ele alindiginda asagidaki teoremle
ifade edildigi gibi boyut sayis1 arttiginda en yakindaki 6rnege olan uzaklikla en uzaktaki
ornege olan uzaklik arasindaki fark ortadan kaybolmaktadir [81].

Teorem:

Teorem i¢in tanimlar;

m boyut sayisi, m€Z"

Fueri;sFveri,» ---vert dagilim dizisi ve FSOrgul ,Fsorguz, ... sorgu dagilim dizisi

n her dagilimdan alinan 6rnek sayisi (sabit)

i€Z"ve i€[1,n] olmak iizere bir degisken

vmigin Py, y,..., P nadet bagimsiz veri vektorii dyle ki Py i~Feri,

Sm~FSOrgum tim P, ;’lerden bagimsiz segilen sorgu vektorii

1<p<oco bir sabit

Vm i¢in uy, (P, i,Sy), P Ve Sy, arasindaki uzakligi gosterir metrik.

EnBiiyikUzaklik = en biytik {um (Pm,i,Sm)}

EnKiigiikUzaklik = en kiigiik {um (Pm,i,Sm)}

Teoremin ifadesi;
- - . - U (P I’Sm)p H
Yapilmis tanimlar baglaminda, eger lim deg (E—) =0 Ise,

m—o [Um(Pim,1.Sm)"]

Vv &>0 icin lim P[EnBiiyiikUzaklik_ <(1+¢)EnKiigikUzaklik_|=1"dir.

5.2. Destek Vektor Makineleri
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DVM teorik olarak 70’lerde ortaya konmus olmakla birlikte [82] 90’larda siniflayici
olarak popiiler hale gelmistir. 90’lardaki s6z konusu uygulamalara 6rnek olarak konusmaci
tanima [83], ayrik el yazisi tanima [84], metin siniflandirma [85], nesne tanima [86] ve yiiz
tanima [87] verilebilir. DVM’nin genelleme basarimi makine 6grenmesi c¢ergevesindeki
yontemlerle karsilastirildiginda ya onlara denk ya da daha iyidir, fakat bunun yaninda test
sathasinda yavastir [88].

Elimizde M adet m boyutlu vektor ve her bir vektorin elimizdeki S adet siniftan
hangisine ait oldugu bilgisi ¢iftleri (£.,Q;) mevcut olsun, soz konusu verinin segimine
(bagimsiz se¢ilmis ve ozdesge dagilmis) iliskin ayrmtisi bilinmeyen bir P(f,QQ) dagilim
fonksiyonunun mevcut oldugu varsayilabilir. Siiflayicinin kendisine verilen bilgi ve
icerdigi parametre kiimesi o kullanilarak bulunacak muhtemel f—g(f,o) eslesmeleriyle
(g(f,0) siniflama fonksiyonu) tanimlandigini kabul ettigimizde, test hatasinin beklenen

degeri L(Q,g(f,0)), kayip fonksiyonunu, gostermek tizere (5.8)’deki gibi olur [88];
RO)- [ L@e(ta)) dP(EQ) 58)

R(a) beklenen risk ya da sadece risk olarak adlandirilir. Elimizdeki mevcut 6rnekler
tizerinden Ol¢iilen ortalama hata oraniysa ampirik risk olarak adlandirilir ve (5.9)’daki gibi

bulunur;
1 M
Rampirik ((1): M Z L(Qi,g(fi,a)) (59)
i=1

L(Q;,g(f,0))€{0,13,(1-n) giivenilirligi, h, ise Vapnik ve Chervonenkis (VC)
boyutunu gostermek Uzere 0<n<1 iken risk icin (5.10)’daki gibi bir {ist sinir esitsizligi

tanimlanir.

(5.10)

R(a) SRampirik ((1) +\/ <hb (log(zM/hb)+ 1 ) ‘log(ﬂ/4) >

M

VC boyutu g(f,a) fonksiyon kimesince bir uzayda tim muhtemel sekillerde
ayristirillabilecek en ¢ok nokta sayisina karsilik gelir, 6rnegin n boyutlu bir uzayda hiper

diizlemlerle s6z konusu sekilde ayrilabilecek nokta sayis1 n+1’dir [88].
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Elimizde iki smnifa ait toplam M adet dogrusal olarak ayristirilabilecek vektdr oldugunu
varsayarsak, bu egitim kiimesi lizerinden tanimlanacak siniflayicinin karar fonksiyonu
(5.11)’deki gibidir;

g(D=sign((u™, f)+b) (5.11)

u® egitim kiimesi vektorlerini ayiran hiper diizlemin normal vektérii, b ise kesimidir.
Simiflayicimizin nasil en iyilestirilebileceginin tartismasi oncesi elimizdeki vektorler ve
aytran hiper diizlemin iliskilendirilmesine yonelik tanimlar yapilmalidir. Bir f vektorinun

u® ve b ile taniml n(p(n),b) hiper diizlemine yonlii uzaklig (5.12)’deki gibi hesaplanir.

(u™, H+b
[l

Uzakligin yénlii olmasindan kasit fe(R™). iken u(f,m)>0 ve fe(R™); iken u(f,x)<0

u(f,n)= (5.12)

olmasidir. Bir sinifin ayiran hiper diizleme uzaklig1 egitim kiimesinde o sinifa ait vektorlerin
hiper diizleme Ol¢iilen uzakliklarindan en kiiciik olanidir. Bu tanimlardan yaralanarak
elimizdeki iki sinif i¢in marjin tanimin1 hiper diizlemin her iki sinifa uzakliklarmin toplami
olarak yapabiliriz, marjin iki siifin birbirine olan uzakliklarindan kiiciik ya da bu uzakliga
esit olabilir. Marjinin biiyiilk olmasi tahminlemenin egitim kiimesinde giivenilir, test
kiimesinde daha 6nce goriilmemis drnekler i¢inse dogruluklu olmasini saglar [89]. Marjinin
tanimindan yola ¢ikarak en biiyiik marjinin eldesi i¢in normal vektoriin normunun en kiigiik
kilinmas1 gerektigi sOylenir. Yapilmis tanimlar dogrultusunda dogrusal ayrilabilir iki sinifi
(C;ve C,) en biiyiik marjinle aywran n(u™,b) hiper diizleminin belirlenmesine yonelik en
iyileme problemi (5.13), (5.14) ve (5.15)’deki gibi tanimlanir [90];

EnKii¢iik

1 2

| ) A
U™, H+b>1,feC, (5.14)
(W™, fy+b <-1,feC, (5.15)

Problemin ¢6ziimiinii kolaylastiracak dual problemin tanimi ise (5.16) ve (5.17) de
sunuldugu gibidir;

y,=1,feCyvey, =-1,f€ C, olsun

M

M M
1 o e
Z 0; - zz Z 05y, yi(fi.f;) — EnB(;lyuk (5.16)
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oyle ki

M
Z(Iiyi=0, 0>0,i=1,...M (5.17)

i=1

Orijinal ve dual problemlerin her ikisi de karesel programlama problemi olmakla
birlikte dual problemin kosullari orijinale gore ¢dziimii daha kolaylastirmaktadir [90].
Egitim kiimesindeki o;>0 olan f; vektorleri destek vektorleri olarak adlandirilir ve bu
vektorler en blylik marjindeki hiper dizlemin konumunu belirlemek icin yeterlidir. Destek
vektorleri marjinin iginde yer alir 6yle ki bu vektorler igin |(u, f)+b [<1’dir. Ayiran hiper
diizlemin marjinin i¢inde yer alan destek vektorleri tarafindan belirleniyor olmast DVM’nin
siiflayici olarak aykir1 degerlere karsi dayanikli olmasini saglar. Egitim kiimesinin i¢indeki
destek vektorlerinin oraninin yiiksek olmasi da siniflayicinin egitim kiimesine asir1 uyum
gostermis olabilecegine isaret eder. Eger elimizdeki iki sinif dogrusal olarak ayrilamiyorsa
kosullara & hata terimini ifade eden dolgu degiskenleri eklenerek kosullarin esnetilmesi
gerekir, hata terimlerinin amag islevine eklenmesiyle hiper diizlemi belirleme problemi

(5.18) ve (5.19)’dakine dontsiir [90];

m M
1 EnKiigiik
LA WTC) TS Z | 5.18
2 ; (H ) i=1 al ~ I’Labaé ( )
y, (Z(u(“))r(fi)rer) >1-£ ve £20,i=1,...M (5.19)
r=1

C, marjini en biiylik ve egitim kiimesindeki hata sayisin1 en az kilma amaclarini
dengeleyen sifirdan biiyiik bir sabittir. Dogrusal olarak ayrilamayan siniflar igin en biiyiik
marjine ve en az hataya sahip (dolgu degiskenlerin toplamiyla temsil edilir) ¢oziimii
bulabilmek i¢in egitim kiimesindeki vektorlerin marjinin i¢inde yer almasina ya da hatali
siniflara atanmalarina miisaade edilir. Marjinin i¢inde kalan vektorler dogru siniflanmig

olsalar bile bu vektérler i¢in £>0’dir. Dogrusal olarak ayrilamayan siniflar i¢in dual problem
(5.20) ve (5.21)’deki gibi ortaya konur [90].

M

M M
1 e
D aie3 ) D wayy() O (520

i1 -1

._.
I
—_

oyle ki
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M
Z 0; y=0, 0<0,=C, i=1,.... M (5.21)
i=1
a;’nin C sabitiyle iistten sinirlanmis olmasi, her egitim vektoriiniin siniflar1 ayiran
hiper diizlemin {izerindeki etkisinin sinirlanmig olmasina karsilik gelir, bu ayni zamanda

marjine yakin aykir1 degerlerin etkisini de sinirlandirmis olur.

5.3. Rasgele Orman

RO en temelde karar agaci tabanli bir yontemdir, siniflama icin vardigi netice tekil bir
karar agaci yerine bir karar agaglari toplulugunun oy ¢okluguyla isaret ettigi siniftir [91]
Karar agaci temelli yontemler 80°li yillarda olduk¢a tercih edilmekteyken 90’lara
gelindiginde basarimlart o donem icin uygulamada yeni sayilabilecek DVM gibi esnek
yontemlerle karsilastirildiginda geride kalmaktaydi [92]. Paketleme yontemi karar agaci
toplulugu tabanli yaklasimlar cephesinde bu duruma istinaden gelistirilen Onciil
cozimlerden birisidir [93]; icerdigi her bir karar agaci egitim kiimesinden yer degistirmeli
yeniden orneklemeyle olusturulan bir alt egitim kiimesiyle egitilir. Istikrarsiz olarak
tanimlanmis (egitim kiimesindeki kiigiik bir degisikligin karar tizerindeki etkisinin
biiylikliigiinden dolay1) olmakla birlikte [94], kararin ortalama alarak olusturulmasinin
degisintiyi azalttig1 [95], ortalama alinan degiskenlerin arasindaki ilinti azaltildiginda
degigintinin azalimimin bundan olumlu etkilenecegi bilinmektedir [92]. TUm bu
saydiklarimiz Beriman [96]’in RO’yu ortaya koymasinin arka planindaki argiimanlar
arasinda gosterilir. RO’ nun makine 6grenmesi alanindaki kullanimi ¢ok genis olup bunlara
ornek olarak goriintii isleme [97], goriintiiden nesnenin sinifini tanima [98], video ayrigtirma
[99], kisi tanima [100], goriintii siniflandirma [101] verilebilir.

Beriman RO’yu ortaya koyarken Amit and Geman [102]’mn karar agacinin her
diigiimiiniin belirlenmesinde sabit uzunluklu bir oriinti vektord kullanmak yerine Oriinti
vektoriiniin rasgele segilen bir alt kiimesini kullanimindan, Ho [103] nun egitim kiimesinin
tamami1 yerine secilerek olusturulan alt kiimeleri kullanilarak birden ¢ok karar agaci
olusturmasindan, Dietterich [104]’in diigtimlerdeki boliitlemenin se¢iminde en basarilarin
arasindan rasgele se¢im yaklasimindan etkilenmistir [105].

RO’da kullanilan karar agaci modeli yinelemeli ikili boliitlemeli karar agaclarina

dayanmaktadir [106]. ikili boliitlemeli karar agaglarinda baslangi¢ diigiimii tiim smiflama
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uzayna karsilik gelir ve agacin u¢ diiglimleri siniflama uzaymnin nihai bdliitlemesini
olusturur. Ug diiglim olmayan her diiglim oriintii vektoriiniin degiskenlerinden birine dayali
olarak iki dala ayrilir, siniflama i¢in bu ayrisimin en bilindik kriteri Gini indeksidir, ayrisim
bir durma kosuluna ulasana kadar yinelemeli olarak devam eder, durma kosuluna 6rnek
olarak u¢ diiglimlere karsilik diisen egitim vektorli adetinin belirlenmis bir sayinin altinda
kalir olmasi verilebilir.

Daha 6nce DVM’in agiklanmasindan ele alinmis Rypirik (@) “nin en kiigiik kilinmasi

amaci burada da aynen gecerlidir. Siniflama i¢in segilecek sifir-bir kayip fonksiyonu
(5.22)’deki gibidir [106].

0,Q=g(f,0)

L(Q,g(f,a))=1(9¢g(f’°‘)):{1,Q¢g(f,a)

(5.22)

Rompirik(@)°y1 sifir-bir kayrp fonksiyonu igin en kii¢iik kilan g(f,o) smiflama
fonksiyonu (5.23)’deki gibi bulunur [107];

Q’nin alabilecegi tiim degerler Q ile gosterilir ve A indisi 6rnegin aldig1 deger
anlamin yuklerse

. biiviik
g(f,00)=" 8" ST PR (=0 /(£=£*, 0=a)) (5.23)
Q" eQ

Elimizde g(fA,(xA)’nin elde edildigi B sayida temel smiflayict h; (fﬂ),jEZJrve j€[1,B]

oldugu durumda, temel siniflayicilar tarafindan en c¢ok isaret edilmis (en ¢ok oy alan) siif

(5.24)’deki gibidir.

B
. biviik
g(fA’aA):argum;l; 21;—2 Gyt Z I (QA:hj (fA,ajA)) (5.24)

=1

Elimizdeki egitim kiimesi D={(f,2;): i€Z" ve i€[1,M]} olmak {izere egitim faz1
sonunda elde edilen karar agaci ﬁj (f,aj,D) olsun, buradaki a;, biri egitim kiimesinden rasgele
yer degistirmeli yeniden Orneklemeyle alt egitim kiimelerinin olusturulmasi, digeri de
diigiimiin boliitlenmesinde Oriintii vektoriinlin tamaminin degil rasgele segilen bir kisminin
kullanilmast olmak tizere iki farkli rassallik barindirir. RO’da karar agaglar1 indirgeme
yapilmaksizin biiyiirler, yontem Onerildiginde biiylimenin durmast kosulu olarak
smiflayicinin u¢ diigiimlerin saflasmis olmasi tariflenmis olsa da [96], daha gtincel olan ug

diigiimlerin sayisinin smirlanmasidir [108]. RO algoritmas1 asagida listelendigi gibidir
[106].
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Tanimlar:

D={(f;,Q2)): i€Z" ve i€[1,M]} egitim vektorii ve ait oldugu sinifi gdsterir say1
giftlerinden olusan egitim kiimesi, fi=(f; .. .,fi’N)Tve JEZ" ve j€[1,B] olmak lizere karar
agaclar1 indeksi olsun.

Algoritma:
1. D’den rasgele yer degistirmeli yeniden drneklemeyle yine N 6geli D; egitim kiimesi
olusturulur.
2. Dj kullanilarak bir karar agaci yinelemeli ikili boliitlemeyle egitilir.
a. Ik olarak tiim egitim kiimesi tek bir diigiime atanr.
b. Durma kosulu ger¢eklesene kadar asagidaki adimlar yinelemeli olarak
tekrarlanir:
i. Egitim vektoriiniin N adet bileseninden m tanesi rasgele secilir.
ii. Secilen bu m bilesenden en iyi ikili boliitlemeyi veren belirlenir ve
diigim buna uygun sekilde boliitlenir
Verecegimiz yeni bir f vektori igin siniflama yaptigimizda, g(f,a) (5.25)’deki gibi

bulunur;

B
a(fa)=""E 0 bliyik Z 1(Q=h(f.ay)) (5.25)
=1

h; (f,aj) f vektoriiniin j. karar agaci lizerindeki siniflama neticesini gosterir.

Uygulamada RO’nun ii¢ degiskenle kontrolii 6ne ¢ikar, bu degiskenler; karar agaci sayisi,
her diigiimde secilecek vektor bileseni adeti ve ug diiglimde bulunacak en az egitim vektori

sayisini gosteren diigiim biytikligidir (genellikle 1 olarak tercih edilir) [109].

5.4. Smiflayic1 Basarim Olgutleri

Egitim verisi kullanilarak egitilmis smiflayicilarin sinama verisi iizerinde gosterdikleri
basarimi 6lgmek igin farkli metrikler kullanilmaktadir. Incelenen sinif sayisi satir ve siitiin
olarak gdsterim i¢in uygun oldugunda siniflar arasindaki yanlis karar iliskisini gorsel olarak
en iyi hata matrisi ortaya koymaktadir. ikili simiflama igin (siiflar P, ve N. olarak
adlandirilmigtir) olusturulacak hata matrisi Tablo 5.1.’deki gibidir [110]. Hata matrisinin

ogeleri, siniflama karar sayilart ya da siniflama karar yiizdelik degerleridir. Makul bir
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smiflayici i¢in s6z konusu matrisin kdsegeni iistiindeki degerler yliksek ve kdsegen disindaki

degerler diisiik olmalidir.

Tablo 5.1. Hata matrisi.

Simiflayicinin karari
P, N,

P. | DogruP | YanlisN
N, | YanligP | DogruN

Gergek smif

Hata matrisi ¢ok sinifli siniflama neticesinin gorsellestirilmesi i¢in de kullanilabilir [111],
bu durumda yine iki siiflida oldugu gibi, gercek siif bilgisi satirlarda ve siniflayici karar
bilgisiyse siitunlarda yer alir. S6z konusu matriste kdsegen lizerindeki degerler dogru
siiflamalar1 kosegen disindaki degerlerse siniflar arasindaki hatali karar iliskisini gosterir.

Siniflayict performansinin belirlenmesinde hata matrisindeki degerler kullanilarak tiiretilen
farkli metrikler mevcut olup, bunlarin ii¢ tanesinin agiklamasi iki sinifli durum igin asagida
sunulmaktadir [112].

Dogruluk, smiflayicinin dogru kararlarinin sayisinin tiim kararlarinin sayisina oranidir,

hesabi (5.26)’da gosterilmektedir.

Dodruluk= DogruP+DogruN 526
OBty " DogruP+DogruN+YanlisP+YanligN (5:26)

Kesinlik, verilmis dogru pozitif kararlarmin sayisinin siniflayicinin tiim pozitif kararlarinin
sayisina oranidir ve bize sonucglarin ne kadar kullanilabilir oldugunu isaret eder, hesabi
(5.27)’de gosterilmistir.

DogruP

Kesinlik= 5.27
estt DogruP+YanlisP (5:27)

Animsama, da smiflayicinin dogru pozitif kararlarinin sayisinin tiim dogru kararlarinin

sayisina oranidir, hesabi (5.28)’de yer almaktadir.

A B DogruP 5 08
S s ruP+DogruN (5.28)

Dogruluk hesab1 oldukca kolay olup, siniflayict basarimini 6lgmek i¢in kullanilan temel bir
metriktir [113]. Kesinlik ve animsama da bilginin geri ¢agiriminda siklikla kullanilmaktadir
[114], kesinlik sonuglarin ne kadar kullanilabilir olduguna, animsama da sonuglarin ne kadar

tam olduguna isaret eder.
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5.5 Temel Bilesen Analizi

Siiflanacak veri setinin yiiksek boyutlu olmasinin boyutlulugun laneti problemiyle
karsilasilmasina sebep oldugu bilinmektedir [80], s6z konusu probleme iliskin ¢6ziim veri
setinin daha diisiik boyutta bir uzaya indirgenmesi ve bu yeni uzayda siniflanmasidir. Boyut
indirgemek i¢in DD kullanilabilecegi gibi veri bagimli yontemlerden de yararlanilmaktadir,
TBA [115] bu yontemlerin en 6nde gelenlerinden birisidir. TBA 1901 yilinda Pearson [116]
tarafindan daha sonra da Pearson’dan bagimsiz olarak Hotelling [117] tarafindan 1930
yilinda gelistirilmistir. Perspektiflerindeki farka bakildiginda bunun nasil miimkiin
olabilecegi daha agik goriilmektedir; Pearson agisindan TBA, veri kiimesindeki 6rneklerin
izdiisiimlerine olan uzakliklarmin karesel ortalamasi ile tanimlanan ortalama izdiisiim
bedelini kictlten bir DD’dir fakat Hotelling i¢cin TBA verinin varyansinin en ¢oklandigi
daha diisiik boyutlu dogrusal bir uzaya (temel alt uzay olarak bilinen) dik izdiistimiidiir. TBA
literatiirde sinyal isleme alaninda Karhunen-Loéve donisimii [118], makine
miihendisliginde uygun dikgen ¢oziisiimii [119] gibi farkli isimlerle de yer almaktadir.
TBA’nin ilk ortaya ¢ikisinda oldugu gibi aciklamasini da farkli perspektiflerde yapmak
mumkdndr.

TBA’ya varyansin en ¢oklanmasi agisindan yaklasildigi takdirde amag; veri setini
olusturan M adet N boyutlu vektoriin, izdlistimlerinin varyansini en ¢oklayacak sekilde m
boyutlu uzaya izdiisiimiidiir. Baglangi¢ olarak tiim vektorlerin tek bir boyuta indirgenecegi,
dolayisiyla bir dogru lizerine izdiisiimlerinin alindig1 diisiiniilsiin. S6z konusu dogrunun
yonii N boyutlu t, vektoriiyle (t] ;=1 kabuliiyle vektoriin biiyiikligii ilgi alan1 disinda kalmus
olur) gosterilmek suretiyle veri setindeki her bir f;, 1<i<M vektori t; ile noktasal ¢arpilarak
tek boyuta indirgendiginde, elde edilen tek boyutlu veri setinin 6rnek ortalamasi (5.29)’daki
ve varyansi(5.30)’daki gibi hesaplanir [107xx115];

M
1
flo:_z T =T (5.29)
M i=1
1 M
MZ [(T£-T]° =TSty (5.30)

i=1

S4 ortak degisinti matrisini gostermekte olup Sd=$ M (- (£-f)T “dir.
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Degisinti t;’e gore en ¢oklanmak istendiginde, Lagrange ¢arpanlar yontemi daha 6nce
tanimlanmis olan t] t;=1 kosulu ile uygulanabilir, bu durumda en iyilenecek ifade (5.31)’deki
gibidir.

7St (1-tT¢)) (5.31)

Bu ifadenin t;’e gore tiirevi alinip netice sifira esitlendiginde Syt;=A;t; bulunur, burada
t;’in ortak degisinti matrisinin en biiyiik 6zdegerine karsilik gelen 6zvektdr olmasi gerektigi
ortaya ¢ikar. Benzer sekilde hedeflenen m boyut i¢in varyansi en ¢oklayacak ¢oziimiin ortak
degisinti matrisinin en biiylik m 6zdegerine karsilik gelen m 6zvektér oldugu bulunur.
TBA’nin gosterilmis oldugu gibi ortak degisinti kullanilarak hesabinin [120, 121] yaninda,
yinelemeli hesaplama [122], dogrusal olmayan yinelemeli kismi en kiigiik kareler yontemi
[123], ya da gevrim igi/ardisil kestirim yontemiyle [124] ortak degisinti kullanmadan hesabi
mumkandr.

TBA bu ¢alisgmada DD ve TDA-OK’niin yaninda veri bagimli alternatif bir boyut
diisim metodu olarak kullanilmis olup ayni veri seti iizerinde boyut diisiimiinde veri
bagimsiz ve veri bagimli yaklagimlarin siniflamaya etkilerinin karsilagtirilmasini olanakl

kilmaktadir.
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6. SIKISTIRMALI SINIFLAMA

SO Shannon érnekleme yaklagimia yenilik getirmenin yan1 sira SO deki 6lgimleme
neticesinde elde edilen boyut diisiimii, siniflamada karsimiza ¢ikan boyutlulugun laneti
problemine de bir ¢cozimdr.

Boyutlulugun laneti terimi Belman [125]’in ¢alismasinda ilk defa kullanilmistir,
calismasinda Belman boyut artistyla islem giicti ihtiyacinin tstel olarak arttigini, alan
kullaniminin verimsizlestigini ve gorsellestirme olanaklarinin azaldigina isaret eder. Daha
once sozl edildigi gibi boyut sayisinin artis1 Oklid uzayinda noktalar arasindaki mesafeyi
neredeyse esit kilmaktadir, bu gerceklestirilen metrik bazli karsilastirmalarin hassasiyetinin
korelmesine karsilik gelir. Ayrica elimizde sabit sayida 6rnek oldugunu diisiindiiglimiizde
boyut sayisinin arttirilmasi baslangicta hata oranin1 azaltiyor olsa da boyut artiminin devam
etmesiyle belli bir esikten sonra hata orani1 artmaya baslamaktadir [126]. Daha giincel bir
caligmada bu genelleme eklenen boyutlardaki bilginin diger boyutlardaki bilgiye gore
toplam ayristirici giiciine dayal bir degerlendirmeyle genisletilmistir [127]. Ol¢limlemeyle
gerceklestirilen boyut diisiimiinde kullanilan 6l¢imleme matrisinin belirlenmesi veriden
bagimsizdir. Bunun yaninda boyut sayisinin azaltimina yonelik ¢ok daha genis kullanimda
olan veri bagimli metotlar da mevcuttur, s6z konusu metotlara érnek olarak TBA [115],
Dogrusal Ayirdedici Analiz [128]ve Kesilmis Tekil Deger Ayrisimi [129] verilebilir.

SO ile veriyi geri ¢atip siniflama yapilmasi miimkiin olmakla birlikte hem isaret
edilmis olan boyutlulugun laneti hususu hem de kimi zaman O6l¢iim uzayinda siniflama
islemini gerceklestirmenin gerekliliginden dolay1 (6rnegin hedef tespiti gibi zamanlamanin
kritik oldugu uygulamalar i¢in) SS yaklagimi (tarih¢esi 2006 yilina kadar uzanmaktadir
[130]) her ikisi i¢in de ¢oziim olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bir SO uygulamasi olan tek piksel
kameralar [131] goriintii aktariminda kullanilabilecegi gibi veriyi aktarmadan oldugu yerde
diisiik boyutlu veriyle goriintii siniflama amaciyla da kullanilabilir [132-134], ayn1 sekilde
yiiz tanima i¢in de benzer bir durum s6z konusudur [135, 136]. SS’nin ugta hesaplama igin
getirebilecegi veri iletim ekonomisi de goz ardi edilmemelidir; SS tiim verinin aktarimi
yerine verinin smiflanip gerekli goriilenlerinin aktarilmasint miimkiin kilmaktadir, buna
iliskin olarak Calderbank et.al [75]’in makalesindeki su ifade durumu oldukga iyi

[135%% .

nitelemektedir: “igneyi sikistirilmis samanlarin samanliginda tiim samanlari geri catmadan aramak”.
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Ormnek uzaymdan, SS’nin yapildign 6lgiim uzayina gecisin doniisiim matrisiyle
gerceklestigini gdz Oniine aldigimizda, rasgele doniisiim matrisi ile boyut diisiimiiniin
smiflamaya etkisinin SS’den daha 6nce ¢alisilmis oldugunu bulgulariz [137-139].

Siniflama igin rasgele doniisiimle boyut diisiimii yaklasimi Johnson-Lindenstrauss
onsavina (JLO) [140] dayanmaktadir. JLO’ya gore yiiksek boyutlu bir uzaydaki noktalar
kiimesi daha diisiik boyutlu bir uzaya aralarindaki uzakliklar yaklasik olarak korunarak
gomiilebilir. S6z konusu dnsavin Teorem olarak ifadesi [141]:

Herhangi tamsay1 M ve her 0<e<1 i¢in x pozitif bir tam say1 olup (6.1)’de gosterilmis

oldugu gibi alttan sinirlidir.
>4(e2/2-3/3)"' InM (6.1)

Boylece RN’de mevcut M adet noktadan olusan D kiimesi i¢in bir g:RN—R¥ haritas:
vardir 6yle ki, her u,veD igin, (1-g)|lu-v||>< [lg(w)-g(W)|I><(1+€)||u-v||? “dir ve g rasgele
polinom zamani i¢inde bulunabilir.

SS problemini incelemeye isaret siiflamasi problemine SO baglaminda nasil ¢oziim
getirileceginin belirlenmesinden baslanabilir;

Dz{fi: i€z", ie[1M], £.eRN ve ||fi||2=1} kiimesi M adet isaret adayini igerecek
sekilde kurgulanacak olursa, f; ile gosterilen gercek isaretin gozlemlenen dlgiim (YyER™) ve
olciim matrisi (®) bilgisiyle dogru sekilde tespitinin basar1 6lgiitii, seilecek f,,€D aday
isarete bagli olarak P(Afm;éfG) ile tanimlayacagimiz hata olasiligiyla dlgiilebilir ve s6z konusu
hata olasiligi (6.3)’de gosterildigi gibi tistten sinirhidir [135].

®’nin dgeleri i.i.d N(0, 1/N) ve eklenen giiriiltii isaretinin (e) 6geleri i.i.d N(0,6°) ve
®’nin 6gelerinden bagimsiz olmak iizere, yapilan 6l¢iim y= ®@f+e olur, bu durumda ampirik
risk en azlayicisi (6.2)-(6.4)’de gosterildigi gibidir,

+ _argiiman en kiigiik

_ 2 . . . PRy -
fin feD ||y-@fl|~ izleyen esitsizligi saglar. (6.2)

. m/
P(fuf)<(M-1) (1+32) * byle ki (6.3)

en kiiciik

2
dec=t, feD, i;éj”fi'fj [ (6.4)

JLO’da tespit edildigi gibi rasgele déniisiim altinda uzakliklarin yaklasik olarak
korunuyor olmasi yliksek boyutlu bir uzaydan daha diisiik boyutlu bir uzaya iyi bir gdmme

olarak belirtilse de Oklid uzayinda temsil ettikleri metrik disinda gz oniine almacak
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noktalar kiimesinin agirlik merkezi, bu merkeze noktalarin ortalama uzakliklari, {ic nokta
arasinda ortaya ¢ikan agilar, kiimelerin hacimleri, noktalar ve dogrular arasindaki uzakliklar
gibi karakteristikler de mevcuttur [142]. Bu baglamda KEOO vektorlerin dogrusal
bilesimlerinin korunumunu da kapsayacak sekilde genellestirilebilir.

Genellestirilmis KEOO: Eger bir ® matrisi KEOO’yii k mertebesinde &, < 1/3 icgin
sagliyorsa, aralarindaki agi B olan ve @ matrisi sutun vektorlerince desteklenen herhangi
seyrek fve f vektorleri icin (£,5)=||fll||f]| cosp olmak uzere KEOO (6.5)°deki gibi
genellestirilebilir [143].

(1-8,) < IIE1I]| | cos(1+6)B<(@f,@f )<(1+8,) < I fll ||| cos(1-6)B , Byle ki~ (6.5)

6=c\/8_k olup c ise ¢>0 kosullu kiigiik bir sabittir.

Rasgele doniisiim altinda uzakliklarin yaklasik olarak korunabildigi, isaretin kendisi
yerine Olgiimilyle smiflama yapilabildigi ve KEOO’niin seyrek vektorlerin dogrusal
bilesimlerinin korunumunu da kapsayacak sekilde genellestirilebildigi goézlemlerinin
ardindan, bunlarin devami olarak Calderbank et al. [75] tarafindan ortaya konmus
Sikistirmali Ogrenme kavrami 6rnek uzayi ve dlgiim uzayi arasindaki siniflama iliskisini
tanimlamasi1 baglamindan 6nemlidir.

Sikistirmali Ogrenme: KEOO ozelligini 2k seyrek f vektorleri icin & sabitiyle
saglayan @ Ol¢iim matrisi ve D oOrnek kiimesinin = sikistirllmig  karsiligt  olan
(DDZ{((Dfi,yi): i€z", ie[1,M], f,eRN ve |If;ll,<A} kiimesi iizerinde egitilmis yumusak
marjinli DVM g iken &rnek uzayimdaki en iyi dogrusal siniflayict « olsun, bu durumda

riskteki sapma 1-2y olasilikla (6.6)’daki esitsizligi saglar [131].

_ log(1
R(2yp)<R (00)+0 j ||ao||2<(A)28k+¥> (6.6)

Eger N yeterince biiyiikse, boyut O(k log N) oldugunda riskteki sapma O(\/S_k) olur,
Ote yandan eger M cok kiiciikse bozulma faktorii 6y gorece biiylik kalacagindan bu durumda
DVM siniflayici zayif bir 6grenicidir [75]. DVM siniflayici destek vektorlerinin bir dogrusal

bilesimi oldugu icin yukarida sdzii edilmis olan Genellestirilmis KEOO de 6l¢iim uzayimda

DVM ile siiflamanin yapilabilirligini destekler niteliktedir.
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Seyrek vektorler i¢cin tanimlanmis olan siniflama ve smiflayici 6zellikleri gdzlem
uzayindaki veri seyrek olmasa bile gecerlidir, s6z konusu seyrek olmayan veri varligi tam
olarak bilinmese de muhtemel bir doniisiimle o uzayda seyreklestirilebilir [75].

Seyrek olmayan f isareti k seyrek s isareti ve birimdik Wy doniisiimiiyle =¥ 4s
neticesinde elde edilir, 6l¢iimleme neticesinde bulunan y isaretinin y=0f ile elde edildigi
daha Once gosterilmisti, Oyle ise y=®W4s yazmamiz miimkiindiir, sezim matrisi A igin

A=OW¥, tanimiyla egitim kiimesi D (6.7)’deki gibi gosterilir.
ﬁ:{(fi,Yi): iEZ+, iE[l,M], fiERNayiERma Yi:ASia ||Si||0§k, ”51”251_\} (67)

A matrisi seyrek uzaydan 6l¢iim uzayina bir doniisiim tanimlar, ¥y donlisiimii birimdik
ve ® matrisinin 6geleri Gauss dagilimdan i.i.d olarak 6rneklendigi icin A matrisi @ ile ayn1
dagilimdadir, dolayisiyla ® KEOO’yii sagladiginda biiyiik olasilikla A’da saglar [131].
KEOO k seyrek s isareti ve A sezim matrisi i¢in (6.8)’deki gibi yazilabilir.

(1-3)lIslIP< lAs|IP<(1+3) lIs]I> (6.8)

¥ birimdik bir doniisiim oldugu i¢in ||f]|,=||s||,’dir, bu g6z Oniine alinarak seyrek

olmayan f isaret icin KEOO ifadesi (6.9) daki gibi giincellenebilir.
(1-3) IfIIP< [|RfP<(1+3) Il (6.9)

Olgiimleme islemi goz 6niine alindiginda; 6lgiimlemenin yapildigi isaret f olup seyrek
degildir, f'nin yeniden eldesinde; A matrisinin bilinir olmast s isaretinin bulunmasi, ¥
dontigiimiiniin bilinirligi de s’den f isaretinin geri ¢atimi i¢in gereklidir. Eger amag isaretin
geri catimi degil de siniflanmasiysa A matrisinin bilinmesi gerekmez, 6l¢iim esnasinda

seyrek olmayan 6rnek uzayinda islem yiiriitiiliir ve 6l¢iim sonuglar1 siniflama i¢in kullanilir.
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7. TEKIL DEGER AYRISIMINA DAYALI ON KOSULLAMA’NIN
SIKISTIRMALI SINIFLAMA’YA ETKISININ INCELENMESI

TDA-OK’nin mevcutta aggdzlii algoritmalarin geri catma basarimina katkisinin teorik
gosterimi ve bunu destekler nitelikteki iki farkli benzetimin sonuglar1 daha 6nce sunulmustu.
Bu boliimde TDA-OK yaklasimimin SS iizerindeki etkisi, ii¢ farkli smiflayic1 (EYKK, RO
ve DVM) kullanilarak, bes farkli veri seti (MNIST, Fashion MNIST, Chinese MNIST, Sign
MNIST ve WARD) iizerinde deneysel olarak incelenmektedir. Denemeler i¢in yazilim
gelistirmede Python dili kullanilmis ve smiflayicilarin ger¢eklenmesi igin Scikit-Learn
makine 6grenmesi yazilim kiitiiphanesinden [144] yararlanilmistir. Uygulama igin segilen
siiflayicilarin teorik olarak tanimlamasi daha once yapilmis olup; her ii¢ smiflayict da
istatistiksel orlintli tanima, veri madenciligi, el yazis1 ve yliz tanima, goriintii isleme vb. gibi

hemen her tiirlii alanda tanima ve siniflama ¢alismalarinda siklikla kullanilmaktadir [145].

7.1. MNIST Veri Seti Uzerindeki Sikistirmali Siniflama Uygulamasinda Tekil Deger
Ayrisimina Dayah On Kosullama’nin Etkisi

MNIST [146], elle yazilmig rakam imgelerini i¢cermekte olup egitim kiimesinde
60.000, test kiimesinde de 10.000 6rnek mevcuttur. NIST'in iiretmis oldugu siyah-beyaz
imgeler orantilar1 korunarak 20x20 piksel boyutuna normalize edilmistir. Normalizasyonda
kullanilmis anti-aliasing yontemi neticesinde imgeler 6nce gri skalasina doniistiiriilmiis,
daha sonra piksellerin kiitle merkezlerine uygun sekilde 28x28 piksellik dl¢ege taginmugtir.
Veri setinden 6rnekler Sekil 7.1. ve Sekil 7.2.’de sunulmustur. Bu ¢alismada MNIST veri
seti {izerinde kullanilan {i¢ farkli siniflayict (EYKK, RO ve DVM), grid aragtirma yontemi
[147] 5-katli capraz gegerlilikle birlikte kullanilarak en iyilenmis olup. Bu simiflayicilarla
farkli sikistirma oranlarindaki TDA-OK uygulanmis ve uygulanmamis Gauss dagiliml
6l¢tim matrisleri kullanilarak ve TBA uygulanarak SS uygulamalar1 gergeklestirilmistir. S6z
konusu uygulamalarin neticesinde bulgulanan; kesinlik degerleri Tablo 7.1. ve Tablo
7.2.°de, animsama degerleri de Tablo 7.3. ve Tablo 7.4.’de, parantez icinde SO 6l¢iim matrisi
uyum degerleriyle birlikte, yiizde olarak sunulmaktadir. Bu ¢alismada karsilagtiriimak
istenen TDA-OK’nin siniflamaya etkisi oldugu igin her ii¢ siiflayici Scikit-Learn yazilim

kiitiiphanesindeki genel tanimli 6zellikleriyle kullanilmis ve her siniflayicinin sadece sinirl
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sayida degiskenleri ilizerinde grid arastirma yapilmistir. En iyi basarimin elde edildigi
degisken degerleri Tablo 7.5. ve Tablo 7.6.’da sunulmaktadir. TDA-OK ’nin uygulandig1 ve
uygulanmadigr durumlarda elde edilen kesinlik ve animsama degerlerinin ve TBA
uygulandiginda elde edilen kesinlik ve animsama degerlerinin, DD’nin kullanilmadig

durumda elde edilen degerlere gore % degisimleri Sekil 7.3. - Sekil 7.8.’de yer almaktadir.

imge: 3 imge: 4

imge: 1 imge: 2

imge: 0

20 20

5 5

o 5 0 15 20 25 o 5 10 15 20 25 o 5 10 15 20 25 o 5 10 15 20 25 o 5 10 15 20 25

Sekil 7.1. MNIST veri setinden ilk bes rakam i¢in el yazis1 imgesi drnekleri.

imge: 5 imge: 6 imge: 7 imge: 8 imge: 9

20

5

10 15 20 25

10 15 20 3 0 5

o 5 10 15 0 =] 0 5 pul 15 20 5 o 5

10 15 20 5 o 5

Sekil 7.2. MNIST veri setinden diger bes rakam i¢in el yazis1 imgesi drnekleri.

Tablo 7.1. MNIST veri setinde her t¢ simflayict i¢in DD uygulanmadan, Gauss dagilimli
olcim matrislerine TDA-OK uygulanmadan (@), TDA-OK uygulandiginda (G®) ve TBA
ile boyut azaltimi gerceklestirildiginde (m/N %100 ve %75 igin) g0zlenen SS kesinlik
degerleri.

mIN %100 %75

® | TDA-OK ® | TDA-OK
DD Yok | ) 16800) | (1.8E-8) | B2 | (0,20244) | (0.19565) | 'BA
EYKK | 0.9718 | 09707 | 00718 | 0,9718 | 0,9697 | 00710 | 0,9718
RO | 0,9726 | 09524 | 09548 | 0,9211 | 0,9509 | 0,9536 | 0,9277
DVM | 0,9837 | 09834 | 0,9829 |0,9855 | 0,9834 | 0,0836 | 0,9854
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Tablo 7.2. MNIST veri setinde her {i¢ siniflayici icin DD uygulanmadan, Gauss dagilimli
olctim matrislerine TDA-OK uygulanmadan (®), TDA-OK uygulandiginda (G®) ve TBA
ile boyut azaltimi gercgeklestirildiginde (m/N %50 ve %25 icin) gozlenen SS kesinlik
degerleri.

mIN %50 %25

© | TDAGOK ® | TDA-OK
DD Yok | ) 93082) | (0,16722) | "BA | (0.32025) | (0,17084) | 'BA
EYKK | 09718 | 09690 | 00698 | 0,0718 | 09680 | 0,0704 | 0,9724
RO |00726 | 00494 | 09525 |0,9464 | 00447 | 00482 |0,9519
DVM |0,9837 | 09836 | 0,834 |0,9853 | 0,0829 | 0,9835 | 0,9857

Tablo 7.3. MNIST veri setinde her t¢ simflayict i¢in DD uygulanmadan, Gauss dagilimli
olcuim matrislerine TDA-OK uygulanmadan (@), TDA-OK uygulandiginda (G®) ve TBA
ile boyut azaltimi1 gerceklestirildiginde (m/N %100 ve %75 igin) gozlenen SS animsama
degerleri.

mIN %100 %75

® | TDA-OK © | TDA-OK
DD Yok | 16800) | (1.8E-8) | "B | (0,20244) | (0,19565) | 'BA
EYKK | 0,9717 | 09705 | 00717 | 0,9717 | 0,9695 | 0,709 | 0,9717
RO |0,9726 | 09525 | 09548 |0,9209 | 0,9509 | 09537 |0,9276
DVM | 09837 | 09834 |0,9829 |0,98550,9834 | 09836 | 0,9854

Tablo 7.4. MNIST veri setinde her li¢ siniflayici i¢in DD uygulanmadan, Gauss dagilimli
olcim matrislerine TDA-OK uygulanmadan (@), TDA-OK uygulandiginda (G®) ve TBA
ile boyut azaltim1 gergeklestirildiginde (m/N %50 ve %25 i¢in) gozlenen SS animsama
degerleri.

mIN %50 %25

® | TDA-OK © | TDA-OK
DD Yok | () 93982) | (0,16722) | TBA | (0.32025) | (0,17084) | TBA
EYKK | 0,9717 | 0,9689 | 0,0696 | 09717 | 0,9679 | 0,0702 | 09723
RO | 0,9726 09494 | 00526 |0,9464| 09447 | 09483 | 0,9520
DVM | 09837 | 09836 |0,9834 | 0985309829 |0,9835 | 0,9857

Tablo 7.5. MNIST veri setinde ti¢ siniflayici igin grid arastirma neticesinde en iyi basarimin
elde edildigi degisken degerleri (DD Yok, m/N %100 ve %75 igin).

m/N %100 %75
Metod | Parametre DD Yok (0,2(2282) T(BQE%')( TBA (0’3‘2025) (Tor’)l%% TBA
EYKK | “n_neighbors” | 3 3 3 3 3 3 3
RO "criterion" gini gini gini entropy | gini gini entropy
"n_estimators" | 1000 1000 800 1000 600 800 700
DVM | «“C” 10 10 10 100 100 10 100
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Tablo 7.6. MNIST veri setinde ii¢ siniflayici igin grid arastirma neticesinde en iyi basarimin
elde edildigi degisken degerleri (m/N %50 ve %25 igin).

m/N %50 %25
Metod Parametre o, 22282) (T()Dl'ggg TBA o, 3(12)025) (TODSO(;S TBA
EYKK | “n_neighbors” | 3 3 3 3 3 3
RO "criterion” gini gini gini | gini gini gini
"n_estimators" | 1000 800 900 | 900 800 1000
DVM | “C” 10 10 10 10 10 100

Tablo 7.1. - Tablo 7.4.den ve bu tablolarda yer alan degerlerin yiizdelik degisimlerinin

yer aldig1 Sekil 7.3. - Sekil 7.8.’den gozlenecegi gibi; DD uygulanmadan elde edilen

degerlere goz atildiginda kesinlik ve animsama ag¢isindan siniflayicilarin bagarim siralamasi

DVM, RO ve EYKK seklindedir. Salt DD uygulandiginda, TDA-OK uygulandiginda ve

TBA uygulandigindan elde edilen siniflama basarimlarinin hi¢bir uygulama yapilmadiginda

elde edilen degerlere gore % degisimleri siniflayict ve m/N orani baglamlarinda farklilik

gostermekle birlikte asagidaki ¢ikarimlarin yapilmasi miimkiindiir;

EYKK ile smiflama i¢in, m/N oram azaldikca DD ve TDA-OK uygulandiginda
kesinlik ve animsamadaki azalma diizenli sekilde artmaktadir, TBA
uygulandigindaysa m/N orani azaldikca kesinlik ve animsamada azalma degil artim
gbzlenmekte olup, 6zellikle en kiigiik m/N orani i¢in bu artim en yiiksektir.

EYKK ile smniflama i¢in, m/N orani azaldikca TBA uygulandigindaki kesinlik ve
animsamadaki degisimin %75 - %25 i¢in diger iki alternatife gore daha 1y1 oldugu
gozlenmekle birlikte TBA ve diger segeneklerdeki en kotii degisim karsilastirildiginda
aralarindaki fark her durumda %0,5’in altinda kalmaktadir.

EYKK ile siniflamada her m/N orani1 i¢in TDA-OK uygulandiginda gozlenen kesinlik
ve animsama basarimlari salt DD uygulandiginda gézlenenden daha ytiksektir.

RO ile smiflama igin ilk goze carpan salt DD, TDA-OK ve TBA uygulamalarinin hepsi
i¢in kesinlik ve animsamadaki degisimin tim m/N oranlarinda negatif olusudur. TBA
%100 - %50 i¢in en kotii sonucu vermekle birlikte m/N oran1 %25 oldugunda diger iki
yonteme gore basarimi daha iyidir. Tiim m/N oranlari i¢in her {i¢ yontemin basarim
degisimi karsilastirildiginda en az ve en ¢ok degisim arasindaki fark %3,5’in
altindadir.

RO ile smiflamada da her m/N oran1 icin TDA-OK uygulandiginda g6zlenen kesinlik
ve ammsama basarimlart salt DD uygulandiginda goézlenenden daha yiiksek

kalmaktadir.
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Kesinlik Degisimi (%)

DVM ile simiflamada TBA her m/N oran i¢in kesinlik ve animsama basarimlarini
yiikseltmektedir, bu artis %100 - %50 arasinda azalan bir egilimde olmakla birlikte
m/N oran1 %25 oldugunda kesinlik ve animsama basarimlarindaki yiikselme en
fazladir. Bununla birlikte TBA ve diger seceneklerdeki en koti degisim
karsilastirildiginda aralarindaki fark her durumda bu siniflayici igin de %0,5’in altinda
kalmaktadir.

DVM ile siniflamada TDA-OK uygulandiginda gézlenen kesinlik ve animsama
basarimlart salt DD uygulandiginda goézlenen ile karsilastirildiginda farklt m/N
oranlari i¢in farkli davranig gézlenmektedir.

Bu veri setinde gergeklestirilmis tiim SS uygulamalarinda basarim degerlerinin en ¢ok
azaldig1 smiflayict RO iken, EYKK'nin basarimlarindaki azalma miktar1 RO'da
goriilene kiyasla oldukg¢a azdir. DVM'nin ise tiim m/N oranlarinda salt DD ve TDA-
OK icin performansimi yaklasik olarak korudugu ve TBA ile performansinin iyilestigi
sOylenebilir.

MNIST EYKK Kesinlik Degisim

DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA
%0100 %100 %100 %75 %75 %75 %50 %50 %50 %25 %25 %25

0,0605

0,1000

0,0500

0,0000 0,0000 0,0000 0,0013
0,0000

-0,0500

-0,1000 -0,0802

-0,1165 -
-0,1454

-0,1500

-0,2000

-0,2500 -0,2204 -0,2083

-0,3000 20,2862

-0,3500

-0,4000 -0,3877

-0,4500

Sekil 7.3. MNIST veri setinin EYKK ile siniflandigi durum i¢in Tablo 7.1. ve Tablo 7.2.°de
verilen kesinlik degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda elde edilen
degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi durumdaki
degerlere gore % degisimi.
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0,0000

-1,0000

(%)

-2,0000

gisimi

e

-3,0000

-4,0000

Kesinlik De

-5,0000

-6,0000

MNIST RO Kesinlik Degisim

TDA-OK  TBA
%100 %0100

-1,8313

%100

-2,0721

-5,3000

TDA-OK  TBA TDA-OK  TBA DD TDA-OK  TBA
%75 %75 %75 %50 %50 %50 %25 %25 %25
22338 -1,9496 I -2,0618 I 22,1242
-2,3900 -2,5049
-2,6893
-2,8727
-4,6167

Sekil 7.4. MNIST veri setinin RO ile smiflandigi durum igin Tablo 7.1. ve Tablo 7.2.’de
verilen kesinlik degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda elde edilen
degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi durumdaki
degerlere gore % degisimi.

0,2500

0,2000

0,1500

i (%)

0,1000

gisimi

0,0500

0,0000

Kesinlik De

-0,0500

-0,1000

MNIST DVM Kesinlik Degisim

DD TDA-OK TBA
%100 %100 %100
0,1823
-0,0311
-0,0813

DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA
%75 %75 %75 %50 %50 %50 %25 %25 %25

0,2027

0,1721
0,1623
-O 0102 -0,0105
-0,0203
-0,0311 -0,0307
-0,0807

Sekil 7.5. MNIST veri setinin DVM ile siniflandigi durum igin Tablo 7.1. ve Tablo 7.2.’de
verilen kesinlik degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda elde edilen
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degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi durumdaki
degerlere gore % degisimi.

0,1000
0,0500
0,0000

-0,0500

(%)

-0,1000

gisimi

e

-0,1500
-0,2000
-0,2500

-0,3000

Animsama De

-0,3500
-0,4000

-0,4500

MNIST EYKK Animsama Degisim

DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA
%100 %100 %100 %75 %75 %75 %50 9050 9050 %25 %025 %25

0,0617

0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 .

-0,0823
0,1235
-0,1544
-0,2264 -0.2161

-0,2882

-0,3911

Sekil 7.6. MNIST veri setinin EYKK ile siniflandigi durum i¢in Tablo 7.3. ve Tablo 7.4.’de
verilen animsama degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda elde edilen
degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi durumdaki
degerlere gore % degisimi.
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MNIST RO Animsama Degisim

DD TDA-OK TBA TDA-OK  TBA TDA-OK  TBA DD TDA-OK TBA
0.0000 %100 %100 %0100 %75 %75 %75 %50 %050 %50 %25 %25 %25

-1,0000 I |
-2,0000 -1,8301
-1,9432 20563
-2,2311 ! -2,1180

i (%)

-2,0666

we

gisimi

-2,3854 — -2,4985
-3,0000 26938 ) oo

-4,0000

Animsama De

-5,0000 -4,6268

-5,3156
-6,0000

Sekil 7.7. MNIST veri setinin RO ile smiflandigi durum igin Tablo 7.3. ve Tablo 7.4.’de
verilen animsama degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda elde edilen

degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi durumdaki
degerlere gore % degisimi.

MNIST DVM Animsama Degisim

DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA
0.2500 %100 %100 %0100 %75 %75 %75 %050 %050 %50 %25 %25 %25

0,2033
0,2000 0,1830
0,1728
- 0,1627
X
€ 0,1500
o
£
)
;50 0,1000
[*]
a
g 0,0500
[+
172}
£
= 0,0000 — L
< -o 0102 -o 0102 .
-0,0203
-0,0500 -0,0305 —0,0305 -0,0305
-0,1000 -0,0813 -0,0813

Sekil 7.8. MNIST veri setinin DVM ile siniflandig1 durum i¢in Tablo 7.3. ve Tablo 7.4.°de
verilen animsama degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda elde edilen

45



degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi durumdaki
degerlere gore % degisimi.

7.1.1. MNIST veri seti Uzerindeki sikistirmal siniflama uygulamasinin Sonuclari

o MNIST veri seti {izerindeki siniflama uygulamalarida TDA-OK literatiirde bir yenilik
olarak ilk defa bu ¢alismada kullanilmistir.

. EYKK siniflayici igin TBA nin deneysel olarak en iyi bagsarimi gostermesi TBA ile
gergeklestirilen boyut diisiimiiniin veri bagimli oldugu goz Oniine alindiginda
beklendigi gibidir. Ote yandan TBA ile diger uygulamalarin arasindaki degisim
farkinin %0,5’in altinda kaliyor olmasi ve uygulanan DD ve TDA-OK’nin veriden
bagimsiz olarak belirlendikleri géz ontine alindiginda gercekleme icin gerekli islem
ekonomisi énem arz ettiginde, salt DD ve TDA-OK TBA karsisinda dikkate deger
alternatiflerdir.

o EYKK siniflayicida bu veri seti igin TDA-OK’nin salt DD’den daha iyi basarim
gosteriyor olmast TDA nin dogasindan 6tiirtidiir; salt DD uygulandiginda kullanilan
Olcim matrisinin ¢arpanlari olan matrisler diisiliniildiigiinde, bagarimlar arasindaki
farkin kuvvetle muhtemel sebebi, TDA-OK déniisiimde TDA tekil deger matrisini
icermedigi i¢in eksenlerde Olgekleme yapmayip eksenlerde salt dondiirme etkisi
oldugu, bundan dolay1 da komsuluk iliskisinde degisiklige sebep olmamasidir.

. RO yonteminin kesinlik ve animsama basarimlarinin tiim uygulamalar ve tiim m/N
oranlarinda azaliyor olmasimin RO’nun kendisinin igerdigi isaret vektorii 6gesi
onceliklendirmesiyle kullanilan {i¢ yontemle uygulanan boyut diisiimiiniin
uyumsuzlugundan kaynakli olmasi muhtemeldir. Literatirde de RO’nun TBA
uygulanmis veri lizerindeki basariminin uygulanmamis duruma goére daha koti
olabilecegine dair 6rnek mevcuttur [148].

. DVM siniflayicida TBA’nin veriye uygun olarak boyut azaltimi neticesinde siniflarin
ayristminin daha iyi yapilabiliyor olmasiyla birlikte yine burada da TBA ile diger
uygulamalarin arasindaki degisim farkinin %0,5’in altinda kaliyor olmasindan dolay1

salt DD ve TDA-OK TBA karsisinda goz ard1 edilmemesi gereken alternatiflerdir.

7.2. Fashion MNIST Veri Seti Uzerindeki Sikistirmah Siniflama Uygulamasinda Tekil
Deger Ayrisimina Dayah On Kosullama’mn Etkisi
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Fashion MNIST [149] bir moda e-ticaret sirketi olan Zalando tarafindan
gelistirilmistir, her biri i¢in 7000 6rnek olan 10 kategori igerir, egitim kiimesi 60.000, test
kiimesi de 10.000 ornek icerecek sekilde hazirlanmistir, ornekler 28x28 piksellik gri
skalasindaki imgelerdir. Kategoriler tisort, pantolon, kazak, elbise, palto, sandalet,
gomlek/bluz, spor ayakkabi, ¢canta ve bot olarak siralanir. Veri setindeki kategorilerden imge
ornekleri Sekil 7.9. ve Sekil 7.10.’da sunulmustur. Bu ¢alismada Fashion MNIST veri seti
tizerinde kullanilan ti¢ farkli siniflayici (EYKK, RO ve DVM), grid arastirma yontemi [147]
5-kath gapraz gecerlilikle birlikte kullanilarak en iyilenmis olup. Bu siniflayicilarla farkli
sikistirma oranlarmdaki TDA-OK uygulanmis ve uygulanmanmis Gauss dagilimli 6lgiim
matrisleri kullanilarak ve TBA uygulanarak SS uygulamalar1 gerceklestirilmistir. S0z
konusu uygulamalarin neticesinde bulunan kesinlik degerleri Tablo 7.7. ve Tablo 7.8.’de,
ammsama degerleri de Tablo 7.9. ve Tablo 7.10.’da, parantez icinde SO 6lgiim matrisi uyum
degerleriyle birlikte, yiizde olarak sunulmaktadir. Bu calismada karsilastirilmak istenen
TDA-OK’nin simiflamaya etkisi oldugu igin her {i¢ smiflayict Scikit-Learn yazilim
kiitiiphanesindeki genel taniml 6zellikleriyle kullanilmis ve her siniflayicinin sadece sinirlt
sayida degiskenleri iizerinde grid aragtirma yapilmistir. En iyi basarimin elde edildigi
degisken degerleri Tablo 7.11. ve Tablo 7.12."de sunulmaktadir. TDA-OK nin uygulandig
ve uygulanmadigi durumlarda elde edilen kesinlik ve animsama degerlerinin ve TBA
uygulandiginda elde edilen kesinlik ve animsama degerlerinin, DD’nin kullanilmadig1

durumda elde edilen degerlere gore % degisimleri Sekil 7.11. - Sekil 7.16.’da yer almaktadir.

Kategori: 0 Kategori: 1 Kategori: 2 Kategori: 3 Kategori: 4

o 5 10 15 20 3

o 5 10 15 20 5

0 5 10 15 20 25 o 5 10 15 20 5 5 10 15 20 25

Sekil 7.9. Fashion MNIST veri setinden ilk bes giysi kategorisi i¢in gortuntu 6rnekleri.
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Kategori: 5

o 5 10 15

20 2 o

Kategori: 6

5 10 15 20 5

Kategori: 7

0 5 10

15 20 25

Kategori: 8

o 5 10 15 20 5 0

Kategori: 9

5 10 15 20 25

Sekil 7.10. Fashion MNIST veri setinden diger bes giysi kategorisi icin gortntl ornekleri.

Tablo 7.7. Fashion MNIST veri setinde her ii¢ siniflayici icin DD uygulanmadan, Gauss
dagiliml1 6l¢iim matrislerine TDA-OK uygulanmadan (®), TDA-OK uygulandiginda (G®)
ve TBA ile boyut azaltimi gerceklestirildiginde (M/N %100 ve %75 igin) gozlenen SS
kesinlik degerleri.

mIN %100 %75

© | TDA-OK © | TDA-OK
DD Yok | ) 16800) | (1.8E-8) | B2 | (0,20244) | (0,19565) | 'BA
EYKK | 0,8605 | 0,8577 | 0,8605 |0,8605|0,8581 | 0,8588 | 0,8596
RO | 0,8769 | 08507 | 08482 |0,8367 | 0,8454 |0,8480 |0,8509
DVM | 09001 |08917 |0,8951 |0,9025]0,8908 |0,8938 | 0,9021

Tablo 7.8. Fashion MNIST veri setinde her t¢ siniflayict i¢in DD uygulanmadan, Gauss
dagilimli &l¢iim matrislerine TDA-OK uygulanmadan (®), TDA-OK uygulandiginda (G®)
ve TBA ile boyut azaltimi gergeklestirildiginde (m/N %50 ve %25 icin) gozlenen SS kesinlik

degerleri.
m/N %50 %25
® TDA-OK ® TDA-OK
DD Yok (0,23282) | (0,16722) TBA (0,32025) | (0,17084) TBA
EYKK | 0,8605 | 0,8568 0,8557 0,8622 | 0,8555 0,8554 0,8641
RO 0,8769 | 0,8459 0,8483 0,8560 | 0,8407 0,8430 0,8620
DVM |0,9001 |0,8893 0,8906 0,9048 | 0,8857 0,8873 0,9023

Tablo 7.9. Fashion MNIST veri setinde her ii¢ siniflayici igin DD uygulanmadan, Gauss
dagilimli &l¢iim matrislerine TDA-OK uygulanmadan (®), TDA-OK uygulandiginda (G®)
ve TBA ile boyut azaltimi gergeklestirildiginde (m/N %100 ve %75 igin) gbzlenen SS
animsama degerleri.

mIN %100 %75

® | TDA-OK ® | TDA-OK
DD Yok | 4 16800) | (1,8E-8) | B2 | (0,20244) | (0,19565) | TBA
EYKK | 0,8577 | 08542 | 08577 | 08577 08552 | 08558 | 0,8567
RO | 08780 | 08527 | 08503 |0,8395|0,8478 | 08502 |0,8530
DVM | 09002 |0,8920 |0,8953 | 0,027 | 0,8911 | 0,8941 |0,9024
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Tablo 7.10. Fashion MNIST veri setinde her ii¢ siniflayici igin DD uygulanmadan, Gauss
dagiliml1 6l¢iim matrislerine TDA-OK uygulanmadan (®), TDA-OK uygulandiginda (G®)
ve TBA ile boyut azaltimi gerceklestirildiginde (m/N %50 ve %25 icin) gOzlenen SS

animsama degerleri.

mIN %50 %25

© | TDAGOK ® | TDA-OK
DD Yok | ) 93082) | (0,16722) | "BA | (0.32025) | (0,17084) | 'BA
EYKK | 08577 | 0:8536 | 0,8523 | 0,8599 | 0.8525 | 0,8522 | 0,8626
RO  |08780 | 08482 | 08500 |0,8581|0,8434 | 0,8454 |0,8638
DVM |0,0002 | 08895 |0,8910 |0,9050 | 0,8859 | 0,8875 | 0,9025

Tablo 7.11. Fashion MNIST veri setinde ii¢ siniflayici i¢in grid arastirma neticesinde en iyi
basarimin elde edildigi degisken degerleri (DD Yok, m/N %100 ve %75 i¢in).

m/N %100 %75
Metod | Parametre DD Yok (0,2(13)282) T(lD,QE%')( TBA (0’3‘12)025) (T()"Dl%% TBA
EYKK | “n_neighbors” 5 5 5 5 5 5 5
RO "criterion” entropy | entropy entropy | gini | entropy entropy | gini
"n_estimators" 900 1000 800 1000 700 1000 800
DVM | “C» 10 10 10 10 10 10 10

Tablo 7.12. Fashion MNIST veri setinde ii¢ siniflayici i¢in grid arastirma neticesinde en iyi
basarimin elde edildigi degisken degerleri (m/N %50 ve %25 igin).

m/N %50 _ %25
Metod | Parametre o, 2(11’3282) 2(—)D1'27C2);) TBA o, 3(12)025) Z;)Dl'%g:f) TBA
EYKK | “n_neighbors” 5 5 5 5 5 7
RO "criterion™ entropy entropy | gini entropy entropy | gini
"n_estimators" 900 400 1000 900 800 1000
DVM | «C” 10 10 10 10 10 10

Tablo 7.7. - Tablo 7.10.’dan ve bu tablolarda yer alan degerlerin yiizdelik
degisimlerinin yer aldig1 7.11. - Sekil 7.16.’dan gozlenecegi gibi; DD uygulanmadan elde
edilen degerlere goz atildiginda kesinlik ve animsama agisindan simiflayicilarin basarim
siralamast DVM, RO ve EYKK seklindedir. Salt DD uygulandiginda, TDA-OK
uygulandiginda ve TBA uygulandigindan elde edilen siniflama basarimlarinin DD
uygulanmadan elde edilen degerlere gore % degisimleri smiflayicti ve m/N orani
baglamlarinda farklilik gostermekle birlikte asagidaki ¢ikarimlarin yapilmasi miimkiindiir;
. EYKK ile smiflama igin,salt DD uygulandiginda her m/N orani i¢in kesinlik ve
animsamanin % degisimi negatif kalmaktadir, salt DD i¢in % degisimler arasinda en

iyi durum m/N oran1 %75 oldugunda gozlenmektedir, akabinde daha da azalan m/N

oranlari1 i¢in kesinlik ve animsama basarimlar1 diismektedir.
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EYKK ile siniflama igin, TDA-OK uygulandiginda sadece m/N oran1 %100 oldugunda
kesinlik ve animsamanin % degisimi O olmaktadir, azalan m/N oranlar1 i¢in kesinlik
ve animsama basarimlar1 da diizenli olarak azalmaktadir.

EYKK ile smiflama igin, salt DD ve TDA-OK uygulandigindaki basarimlar
karsilastirildiginda net bir davranig Oriintiisii gozlenememektedir, %100 ve %75 m/N
oranlar1 icin TDA-OK daha iyi sonu¢ vermekte olup, %50 ve %25 icin salt DD
uygulandigindaki basarim daha yiiksektir. Bunun yaninda her iki yoOntemin
aralarindaki fark m/N %100 i¢in en biiyiik olup bu durumda dahi %0,33’diir, m/N
%100 oran1 uygulamada pek karsilasilacak bir oran olmayi, dolayisiyla her iki
yontemin bu veri setinde EYKK i¢in yaklasik olarak benzer sonuglar vermekte oldugu
tespit edilebilir.

EYKK ile siniflama i¢in, TBA uygulandiginda sadece m/N orant %100 oldugunda
kesinlik ve animsamanin % degisimi 0 olmaktadir, TBA i¢in % degisimler arasinda en
kot durum m/N orant %75 oldugunda gozlenmektedir, akabinde daha da azalan m/N
oranlari i¢in kesinlik ve animsama basarimlari artmaktadir. TBA’nin en iyi durumuyla
diger seceneklerdeki en kotii degisim karsilastirildiginda aralarindaki fark yaklagik
olarak %]1’dir.

EYKK ile siniflama i¢in,m/N oran1 %75 oldugunda tim uygulamalar icin kesinlik ve
animsama basarimlarinin azaliyor olmasi dikkat cekicidir. Bu m/N orani icin tiim
uygulamalarin hata matrisleri birlikte ele alindiginda gézlenen, her li¢ uygulama i¢in
de 4. kategorinin (palto) 6. kategori (gomlek/bluz), 5. Kategorinin (sandalet) 7.
kategori (spor ayakkabi), 6. kategorinin (gomlek/bluz) 2. (kazak) ve 3. (elbise)
kategori, 7. kategorinin (spor ayakkabi) de 9. kategori (bot) olarak hatali siniflanma
miktarmin DD uygulanmadan gerceklestirilen smiflamadakinden daha fazla
oldugudur. Ozetle bu oran igin smiflamada 5 ortak kategorik kotiilesme noktast tespit
edilmektedir, TBA disarida birakildiginda bu oran icin salt DD ve TDA-OK
ortakligindaki kategorik kotiilesme noktalarmin sayist 13’tiir. Ote yandan TBA nin
daha 1yi basarim gosterdigi %50 m/N orani i¢in her iiglinde de ortak siniflamada
kategorik kotiilesme noktalarinin sayisi 4 olarak gézlenmekle birlikte, bu oran igin salt
DD ve TDA-OK ortakligindaki kategorik kotiillesme noktalarinin sayist 14 olup
bunlardan 6 adeti %75 m/N oranindakilerle ortiismektedir. Her ti¢ uygulama igin de
hem %75 hem de %50 m/N oranlarindaki siniflamada kategorik kotiilesmenin ortak
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oldugu durum 4. kategorinin (palto) 6. kategori (gémlek/bluz) olarak daha fazla hatali
siiflanmasidir.

RO ile siiflama icin ilk goze ¢arpan salt DD, TDA-OK ve TBA uygulamalarinin hepsi
icin kesinlik ve animsamadaki degisimin tiim m/N oranlarinda negatif olusudur. TBA
%2100 icin en kotu sonucu vermekle birlikte %75-%25 i¢in diger iki yonteme goére
basarimi daha iyidir. Tiim m/N oranlar i¢in her ii¢ yontemin basarim degisimi
karsilastirildiginda en az ve en ¢ok degisim arasindaki fark %2,5’in altindadir.

RO ile smiflama icgin, salt DD ve TDA-OK uygulandigindaki basarimlar
karsilastirildiginda m/N %100 oran1 haricinde TDA-OK salt DD’ye gore az da olsa
daha iyi durumdadir. Biitiin m/N oranlar1 i¢in bu iki yontemin arasindaki fark %0,3’lin
altinda kalmakta olup, m/N %100 oranmin uygulamada pek karsilagilacak bir oran
olmadigi da diisiiniildiiglinde, her iki yontemin bu veri setinde RO i¢in yaklasik olarak
benzer sonuglar vermekte oldugu tespit edilebilir.

DVM ile smiflamada TBA her m/N orani i¢in kesinlik ve animsama basarimlarini
yiikseltmekle birlikte bu artis kararl bir egilimde degildir. Bununla birlikte TBA ve
diger segeneklerdeki en kotii degisim karsilastirildiginda aralarindaki fark her
durumda bu siniflayici i¢in de %1,85’in altinda kalmaktadar.

DVM ile siiflamada TDA-OK uygulandiginda gézlenen kesinlik ve animsama
basarmmlar1 salt DD uygulandiginda gozlenenler ile karsilastirildiginda TDA-OK
istikrarli olarak her m/N orami i¢in salt DD’den gorece daha iy1 kalmakta olup,
aralarindaki degisim farki her oran i¢in %0,4’lin altindadir.

Bu veri setinde gergeklestirilmis tiim SS uygulamalarinda basarim degerlerinin en ¢ok
azaldigr smiflayict RO iken, EYKK'nin basarimlarindaki azalma miktar1 RO'da
goriilene kiyasla olduk¢a azdir. DVM'in ise tim m/N oranlarinda TBA ile
performansinin iyilestigi, salt DD ve TDA-OK iginse performans farklinin %1,6’dan
kiigiik kalan bir farkla yaklasik olarak korundugu sdylenebilir.
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Fashion MNIST EYKK Kesinlik Degisim

DD TDA-OK TBA DD
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TDA-OK TBA
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TDA-OK TBA DD
%050 %050 %25
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-0,1988

-0,2850
-0,3327

-0,5827 09,6009

Sekil 7.11. Fashion MNIST veri setinin EYKK ile simiflandigi durum i¢in Tablo 7.7. ve
Tablo 7.8.’de verilen kesinlik degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda
elde edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadig:
durumdaki degerlere gore % degisimi.

0,0000
-0,5000

-~ -1,0000
D
< -1,5000

o
§ -2,0000
Z3
-2,5000
-3,0000

-3,5000

Kesinlik Degi

-4,0000
-4,5000

-5,0000

Fashion MNIST RO Kesinlik Degisim

DD TDA-OK TBA DD
%75 %75 %50

%100 %100 %100 %75
-2,9798 I I -2,9558
-3,2915
-3,5866 -3,5282

-3,2694
-4,5749

TDA-OK  TBA
%25 %25

I -1,6907
-3,8556

-4,1218

TDA-OK  TBA DD
%50 %50 %25

-2,3731
-3,2595

TDA-OK TBA DD

Sekil 7.12. Fashion MNIST veri setinin RO ile smiflandigi durum i¢in Tablo 7.7. ve Tablo
7.8.”de verilen kesinlik degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda elde
edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi
durumdaki degerlere gore % degisimi.
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Fashion MNIST DVM Kesinlik Degisim

DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA

1.0000 %100 %100 %100 %75 %75 %75 %050 %050 %050 %25 %25 %25
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-1,5000 -1,4281

-1,6001
-2,0000

Sekil 7.13. Fashion MNIST veri setinin DVM ile siniflandig1 durum igin Tablo 7.7. ve Tablo
7.8.”de verilen kesinlik degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda elde
edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi
durumdaki degerlere gore % degisimi.

Fashion MNIST EYKK Animsama Degisim

DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA

0.8000 %100 %100 %100 %75 %75 %75 %050 %050 %050 %25 %25 %25

0,5713
0,6000

0,4000

(%)

0,2565

0,2000

gisimi

we

0,0000 0,0000
0,0000

—
-0,2000 l l -0,1166
-0,2215
-0,4000 -0,2915
-0,4081
20,6000 -0,4780

-0,6296 -0,6063 4 6415

Animsama De

-0,8000

Sekil 7.14. Fashion MNIST veri setinin EYKK ile siniflandigi durum i¢in Tablo 7.9. ve
Tablo 7.10.°da verilen animsama degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve
uygulandiginda elde edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD
uygulanmadig1 durumdaki degerlere gore % degisimi.
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= 37130
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-3,9408
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Sekil 7.15. Fashion MNIST veri setinin RO ile smiflandigi durum igin Tablo 7.9. ve Tablo
7.10.’da verilen animsama degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda

elde edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi
durumdaki degerlere gore % degisimi.

1,0000

0,5000

(%)

0,0000
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-0,5000

-1,0000
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Fashion MNIST DVM Animsama Degisim
DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA
%100 %100 %100 %75 %75 %75 %50 %50 %50 %25 %25 %25
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-0,5443 I
-0,6776
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-1,0109 -1,0220

-1,1886

-1,4108
-1,5885

Sekil 7.16. Fashion MNIST veri setinin DVM ile siniflandigi durum igin Tablo 7.9. ve Tablo
7.10.°da verilen animsama degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda

elde edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi
durumdaki degerlere gore % degisimi.
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7.2.1. Fashion MNIST veri seti Uzerindeki sikistirmah siniflama uygulamasinin

sonug¢lari

Fashion MNIST veri seti iizerindeki siniflama uygulamalarinda TDA-OK literatiirde
bir yenilik olarak ilk defa bu ¢alismada kullanilmistir.

Bu veri setindeki salt DD ve TDA-OK uygulamalar1 icin MNIST veri setinde
kullanilmis matrislerin aynilar1 kullanilmistir. Bir veri setinden diger bir veri setine
geciste veri bagimsiz sekilde boyut diisiimii gergeklestirilebilmesi ve bu doniisiim
neticesinde en kotii durumda bile kesinlik ve animsamadaki % basarim degisiminin
veri bagimli yonteme gore %2,5’in altinda kaliyor olmas1 gercekleme icin gerekli
islem ekonomisinin énem arz ettigi durumlarda, salt DD ve TDA-OK’y1 TBA
karsisinda dikkate deger alternatifler olarak konumlamaktadir.

EYKK siniflayici i¢in TBA’ nin, diger m/N oranlarindan farkli olarak m/N orani %75
oldugunda basarimi yaklasik %0,1 kadar diigliren davranisini inceledigimizde,
simiflamada 5. kategoriyi (sandalet) 7. (spor ayakkabi) ve 9. (bot) kategorilerle daha
cok karistirmaya basladigini gézlemleriz.

EYKK smiflamada TBA ile diger uygulamalarin arasindaki degisim farkinin %1’in
altinda kaltyor olmas1 bu veri setinde de salt DD ve TDA-OK’y1 s6z konusu siniflama
yontemi baglaminda TBA karsisinda dikkate deger alternatifler kilar.

TDA-OK’nin EYKK ile smiflamada salt DD’den daha kotii sonug verdigi m/N %75
orani igin smiflamadaki kategorik hatalar incelendiginde bu oran igin TDA-OK
uygulanmasi neticesinde salt DD’den farkli olarak 2. (kazak) 3. (elbise) 6.
(gomlek/bluz) ve 8. (canta) kategorilerin 4. (palto) kategori olarak hatali
smiflanmasimin arttigini gdzlemleriz. Ayrica yine TDA-OK igin salt DD’den farkli
olarak bu m/N orani i¢in 0. (tisort) ve 3. (elbise) kategorilerin 6. (gdmlek/bluz) kategori
olarak hatal1 siniflanmasi da artmaktadir.

RO yonteminin kesinlik ve animsama bagarimlarinin bu veri seti i¢in de tiim
uygulamalar ve tiim m/N oranlarinda azaliyor olmasinin RO’nun kendisinin igerdigi
isaret vektorii 6gesi onceliklendirmesiyle kullanilan ii¢ yontemle uygulanan boyut
diisiimiiniin uyumsuzlugundan kaynakli olmas1 muhtemeldir.

DVM siniflayicida TBA nin veriye uygun olarak boyut azaltimi neticesinde siniflarin
ayrisiminin daha iyi yapilabildigi gézlenmektedir. Ote yandan DVM igin salt DD’nin

TDA-OK’ye gore az da olsa gorece daha kotii calistyor olmasinin sebebi olarak salt
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DD’nin eksenler iizerinde olgekleme de yapmasi neticesinde DVM igin kritik olan

marjin etkilendigi diisliniilebilir.

7.3. Chinese Veri Seti Uzerindeki Sikistirmali Simiflama Uygulamasinda Tekil Deger
Ayrisimima Dayali On Kosullama’nin Etkisi

Caligmada kullanilan Chinese MNIST [150] veri seti Kaggle’dan temin edilmis olup
gri skalasinda, 64x64 piksel biiyiikliikteki 15000 adet imgeyi icermektedir. S6z konusu veri
seti Newcastle Universitesi tarafindan bir gergeve proje kapsaminda toplanan veri
kullanilarak hazirlanmistir [151]. Projede verinin toplanmasinda 100 Cin vatandasi yer almig
olup, verinin olusturulmasinda her katilimci Cince 15 say1y1 (sayilar ve siralama karsiliklar
Tablo 7.13’de sunulmustur) beyaz bir A4 kagidi {lizerinde gizili 15 farkli yerden birine
standart siyah miirekkepli kalemle yazmistir. Bu siire¢ her katilimci i¢in 10 defa tekrarlanmis
olup, elde edilen 15000 adet yazili sayfa 300x300 piksellik ¢6ziiniirliikkte tarayicidan
gecirilerek sayisala doniistiiriilmiistiir. Veri setinden kategorilerden imge Ornekleri Sekil
7.17. - Sekil 7.19.°da sunulmustur. Bu calismada 80:20 oraninda egitim ve test olarak
ayrilmis Chinese MNIST veri seti tizerinde ti¢ farkli siniflayic1 (EYKK, RO ve DVM), grid
aragtirma yontemi [147] 5-kath ¢apraz gegerlilikle birlikte kullanilarak en iyilenmis olup.
Bu smiflayicilarla farkli sikistirma oranlarinda TDA-OK uygulanmis ve uygulanmamis
Gauss dagilimli dlgiim matrisleri kullanilarak ve bu iki yontemden ayri olarak TBA
kullanilarak SS uygulamalar1 gergeklestirilmistir. S6z konusu uygulamalarin neticesinde
bulgulanan; kesinlik degerleri Tablo 7.14. ve Tablo 7.15.’de, animsama degerleri de Tablo
7.16. ve Tablo 7.17.de, parantez i¢cinde SO 6l¢iim matrisi uyum degerleriyle birlikte, yiizde
olarak sunulmaktadir. Bu uygulamada karsilastirilmak istenen TDA-OK’nin smiflamaya
etkisi oldugu i¢in her ii¢ smiflayic1 Scikit-Learn yazilim kiitiiphanesindeki genel tanimh
ozellikleriyle kullanilmis olup her siniflayicinin sadece sinirl sayida degiskenleri iizerinde
grid aragtirma yapilmstir. En iyi basarimin elde edildigi degisken degerleri Tablo 7.18. ve
Tablo 7.19.da sunulmaktadir. TDA-OK ’nin uygulandig1 ve uygulanmadigi durumlarda elde
edilen kesinlik ve animsama degerlerinin ve TBA uygulandiginda elde edilen kesinlik ve
animsama degerlerinin, DD’nin kullanilmadigr durumda elde edilen degerlere gore %

degisimleri Sekil 7.20.- Sekil 7.25.”de yer almaktadir.
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Sekil 7.17. Chinese MNIST veri setinden 0.-4. kategori say1 karakterleri igin goriintii
ornekleri.
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Sekil 7.18. Chinese MNIST veri setinden 5.-9. kategori say1 karakterleri igin goriintii
ornekleri.
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Sekil 7.19. Chinese MNIST veri setinden 10.-14. kategori say1 karakterleri igin goriintii
ornekleri.
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Tablo 7.13. Chinese MNIST veri seti kategori — say1 karsiliklart.

Tablo 7.14. Chinese MNIST veri setinde her Gi¢ simflayicr i¢in DD uygulanmadan, Gauss
dagilimli 6l¢tim matrislerine TDA-OK uygulanmadan (®), TDA-OK uygulandiginda (G®)
ve TBA ile boyut azaltimi gergeklestirildiginde (M/N %100 ve %75 igin) gozlenen SS

kesinlik degerleri.

Kategori | Say1
0 0

1 1

2 2

3 3

4 4

5 5

6 6

7 7

8 8

9 9

10 10

11 100
12 1000
13 10000
14 100000000

mIN %100 %75

® | TDA-OK © | TDA-OK
DD Yok | ) 0g307) | (2.3E-8) | B2 | (0,09562) | (0,08137) | 'BA
EYKK | 06142 | 06104 | 06142 |06142|0,6091 | 06137 | 0,6142
RO | 0.6814 | 06268 | 06277 |0,48820,6207 |06217 |0,5029
DVM | 07900 | 07904 |0,7891 |0.7920 | 0.7914 | 0,7917 | 0,7917

Tablo 7.15. Chinese MNIST veri setinde her ii¢ siniflayici igin DD uygulanmadan, Gauss
dagilimli &lgiim matrislerine TDA-OK uygulanmadan (®), TDA-OK uygulandiginda (G®)
ve TBA ile boyut azaltimi gergeklestirildiginde (m/N %50 ve %25 icin) gozlenen SS kesinlik

degerleri.
m/N %50 %25
d TDA-OK d TDA-OK
DD Yok (0,12465) | (0,07970) TBA (0,17230) | (0,08474) TBA
EYKK | 0,6142 | 0,6097 0,6164 0,6141 | 0,6001 0,5997 0,6244
RO 0,6814 | 0,6133 0,6278 0,5204 | 0,6025 0,6127 0,5969
DVM | 0,7900 | 0,7875 0,7887 0,7921 | 0,7751 0,7865 0,7986
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Tablo 7.16. Chinese MNIST veri setinde her ii¢ siniflayict igin DD uygulanmadan, Gauss
dagilimli 6l¢iim matrislerine TDA-OK uygulanmadan (®), TDA-OK uygulandiginda (G®)
ve TBA ile boyut azaltimi gerceklestirildiginde (M/N %100 ve %75 igin) gozlenen SS

animsama degerleri.

miN %100 %75

®  |TDA-OK ® | TDAOK
DD Yok | 08307) | (2.3E-8) | B2 | (0,09562) | (0,08137) | 'BA
EYKK | 04867 | 04857 | 04857 |0,4857 04843 |0,4850 | 0,4867
RO | 06743 |0,6070 | 06083 |0,4577 06033 |0,6030 |0,4733
DVM | 07877 |0,7880 | 0,7867 |0,7890 | 0.7890 |0,7887 | 0,7887

Tablo 7.17. Chinese MNIST veri setinde her ii¢ siniflayici igin DD uygulanmadan, Gauss
dagiliml1 6l¢iim matrislerine TDA-OK uygulanmadan (®), TDA-OK uygulandiginda (G®)
ve TBA ile boyut azaltimi gergeklestirildiginde (m/N %50 ve %25 icin)g6zlenen SS
animsama degerleri.

m/N %50 %25

D TDA-OK @ TDA-OK
DD Yok | (0 12465) | (0,07970) | TBA | (0,17230) | (0,08474) | "BA
EYKK | 0,4867 | 0,4920 | 0,4907 | 0,4867 | 0,4813 | 0,4800 | 0,5020
RO | 0,6743 |0,6003 |0,6087 |0,5000 05883 |0,5967 | 0,5807
DVM |0,7877 |0,7850 |0,7860 |0,7890 | 0,7733 |0,7853 | 0,7960

Tablo 7.18. Chinese MNIST veri setinde ii¢ siniflayici i¢in grid arastirma neticesinde en iyi
basarimin elde edildigi degisken degerleri (DD Yok, m/N %100 ve %75 igin).

m/N %100 _ %75
Metod | Parametre DD Yok (0,0(3307) T(gsAE%')( TBA (0’0(3562) (T()%ASl% TBA
EYKK | “n_neighbors” 3 3 3 3 3 3 3
RO "criterion" gini entropy entropy | gini | entropy entropy | gini
"n_estimators" | 1000 1000 900 1000 1000 1000 1000
DVM | «C» 10 10 10 10 10 10 10

Tablo 7.19. Chinese MNIST veri setinde ii¢ siniflayict igin grid aragtirma neticesinde en iyi
basarimin elde edildigi degisken degerleri (m/N %50 ve %25 i¢in).

m/N %50 %25
() TDA-OK () TDA-OK
Metod | Parametre (0,12465) | (0,07970) | TBA | (0,17230) | (0,08474) | TBA
EYKK “n_neighbors” 3 3 3 3 3 3
RO "criterion" entropy entropy | gini | entropy entropy | gini
"n_estimators” 1000 1000 1000 900 1000 900
DVM | «C» 10 10 10 10 10 10

Tablo 7.14. - Tablo 7.17.°den ve bu tablolarda yer alan degerlerin yiizdelik
degisimlerinin yer aldig1 Sekil 7.20. - 7.25.”den gozlenecegi gibi; DD uygulanmadan elde

edilen degerlere goz atildiginda kesinlik ve animsama agisindan siniflayicilarin basarim
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siralamast DVM, RO ve EYKK seklindedir. Salt DD uygulandiginda, TDA-OK

uygulandiginda ve TBA uygulandigindan elde edilen siniflama basarimlarinin DD

uygulanmadan elde edilen degerlere gore % degisimleri siniflayict ve m/N orani

baglamlarinda farklilik gostermekle birlikte asagidaki ¢ikarimlarin yapilmasi miimkiindiir;

EYKK ile siniflama i¢in, salt DD uygulandiginda her m/N oran i¢in kesinligin %
degisimi negatif kalmaktadir, salt DD i¢in en iyi durum m/N oran1 %100 oldugunda
gbzlenmektedir, %100 oran1 gercek hayatta karsilasilmasi gii¢ bir oran oldugu i¢in bu
duruma yuksek dnem atfetmemek mimkunddr, ikinci en iyi durum %50 orani igin
olup, en kotii bagsarim da %25 orani i¢in elde edilmistir. Salt DD uygulandiginda
animsamanin farkli m/N degerlerindeki % degisimi dikkat ¢ekicidir, %100 i¢in diger
tiim uygulamalarla birlikte negatif yonde bir degisim gézlenmektedir, %75 i¢in de
degisim negatiftir, fakat %50 orant icin sadece pozitif bir basarim degisimi
gbzlenmeyip diger iki uygulamadan da daha iyi bir sonug elde edilmektedir. m/N orani
%?25’e diistiiglinde animsama i¢in negatif yonde en biiyiik degisim elde edilmekle
birlikte, bu m/N oran1 i¢in basarim yine de TDA-OK nin iistiinde kalmaktadir.
EYKK igin TDA-OK’nin durumu %100 igin kesinligin degismemesi ve animsamanin
kotillesmesi disinda diger oranlarda kesinlik ve animsama igin paralellik arz
etmektedir, m/N %50 oldugunda diger iki uygulamadan farkli olarak hem kesinlik hem
de animsama bagsarimlarinda artim gozlenmektedir.

TBA’nin EYKK ile siniflamadaki durumu m/N %100 i¢in animsamadaki diislis g6z
ardi edildiginde basarimin yaklasik olarak korunumu ve m/N %25 i¢in kesinlik ve
animsamanin her ikisinde de pozitif degisim sergilenmesi olarak gozlenmektedir. m/N
%25 i¢in durum MNIST ve Fashion MNIST i¢in yapilmis goézlemlerle de
ortiismektedir.

EYKK i¢in m/N’nin %25 oran1 disinda bagarimin her ii¢ uygulama altinda da yaklasik
olarak korunmakta oldugu tespiti yapilabilir, %25 i¢inse TBA ve diger uygulamalarin
en kotii neticesinin aralarindaki % basarim farki kesinlik i¢in %4’lin, animsama igin
de %4,5’in altindadir.

RO ile siniflama igin ilk gdze ¢arpan salt DD, TDA-OK ve TBA uygulamalarinin hepsi
icin kesinlik ve animsamadaki degisimin tiim m/N oranlarinda negatif olusudur.
TBA’nin tiim oranlar i¢in diger uygulamalarla karsilastirildiginda goz ardi
edilemeyecek kadar kotii sonug verdigi sdylenebilir. Salt DD ve TDA-OK

uygulamalarinin kesinlik ve anlama basarimlarinin durumlar1 genelde az bir farkla da
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olsa TDA-OK lehine olup sadece animsamada m/N %75 orami icin salt DD TDA-
OK’ye gore basarimi daha az diisiirmektedir, elde edilen sonuglara gére aralarindaki
farkin her oran i¢in gz ardi edilebilecek kadar az oldugu tespit edilebilir.

. DVM ile smiflama i¢in TBA her m/N orani i¢in kesinlik ve animsama basarimlarini
arttirma yoniinde etki etmektedir, yine bu yontem icin de kesinlik ve animsama
basarimlarina pozitif yonde en biiylik katkist m/N %25 orani i¢in gézlenmektedir.

o Salt DD ve TDA-OK’nin DVM ile siniflamadaki durumlart m/N %100 oran1 haricinde
TDA-OK lehinedir, azalan m/N oranlar1 iginse bu fark dikkate deger sekilde
artmaktadir.

. DVM i¢in m/N’nin %75 orani disinda her iic uygulamanin da basarima pozitif katki
sagladig bir oran mevcut degildir, %25 hari¢ her m/N orani i¢in en iyi ve en koti

degisim arasindaki fark %0,5’in altinda olup %25 i¢in de %3’{in altindadir.

Chinese MNIST EYKK Kesinlik Degisim

DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA
%100 %100 %100 %75 %75 %75 %50 %50 %50 %25 %25 %25

1,5000

1,0000
0,5000 0,3606

0,0000 0,0000 0,0000
0,0000

- -0,0125
-0,5000 0,0811

-0,6139 —

-1,0000 -0,8349

-0,7369

-1,5000

Kesinlik Degisimi (%)

-2,0000

-2,5000 -2,2948 ) 3574

-3,0000

Sekil 7.20. Chinese MNIST veri setinin EYKK ile siniflandigi durum i¢in Tablo 7.14. ve
Tablo 7.15.°de verilen kesinlik degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve
uygulandiginda elde edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD
uygulanmadig1 durumdaki degerlere gore % degisimi.
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Chinese MNIST EYKK Kesinlik Degisim

DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA
%100 %100 %100 %75 %75 %75 %50 %50 %50 %25 %25 %25

1,5000

. 1,0000

(%

0,5000 0,3606

0,0000 0,0000 0,0000
0,0000 —

-0,0811 -0,0125

mi

-0,5000

-0,6139 p—

-1,0000 -0,8349

-0,7369

-1,5000

Kesinlik Degisi

-2,0000

-2,5000 -2,2948 3574

-3,0000

Sekil 7.21. Chinese MNIST veri setinin RO ile siniflandigi durum igin Tablo 7.14. ve Tablo
7.15.°de verilen kesinlik degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda elde
edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi
durumdaki degerlere gore % degisimi.

Chinese MNIST DVM Kesinlik Degisim

DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA

15000 %100 %100 %100 %75 %75 %75 %50 %50 %50 %25 %25 %25

1,0829
1,0000

0,5000

(%)

0,2527 0,1750 0,2101 0,2091 0,2583
0,0403

0,0000

gisimi
|

-0,1203 -
10,5000 03067 2167°
’ -0,4456

-1,0000

Kesinlik De

-1,5000

-2,0000 11,8973

-2,5000

Sekil 7.22. Chinese MNIST veri setinin DVM ile smiflandigi durum igin Tablo 7.14. ve
Tablo 7.15.°de verilen kesinlik degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve
uygulandiginda elde edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD
uygulanmadigi1 durumdaki degerlere gore % degisimi.
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Chinese MNIST EYKK Animsama Degisim

DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA
35000 %100 %100 %100 %75 %75 %75 %050 %050 %050 %25 %25 %25

3,1507
3,0000

2,5000

(%)

2,0000

1,5000

1,0959
1,0000 0,8219

e

gisimi

0,5000
0,0000 0,0000

- - - - S
-0,5000 -0,2055-0,2055-0,2055
-0,4795

0,0000

-0,3425

Ammsama De

-1,0000

-1,5000 -1,0959

-1,3699
-2,0000

Sekil 7.23. Chinese MNIST veri setinin EYKK ile siniflandigi durum i¢in Tablo 7.16. ve
Tablo 7.17.’de verilen ammsama degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve
uygulandiginda elde edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD
uygulanmadig1 durumdaki degerlere gore % degigimi.

Chinese MNIST RO Animsama Degisim

TDA-OK  TBA TDA-OK  TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA
0.0000 %100 %100 %100 %75 %75 %75 %50 950 %50 %25 %25 %25

-5,0000
S
= -10,0000
-9,0852 -9,7874

E -10,528910,5783 10,9738 /380
w ’
y80 -15,0000 -12,7533

)

-11,5175
-13,8903

De

-20,0000

-25,0000

Animsama

-25,8527
-30,0000

-29,8072

-35,0000 32,1305

Sekil 7.24. Chinese MNIST veri setinin RO ile siniflandig1 durum igin Tablo 7.16. ve Tablo
7.17.°de verilen anmimsama degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda

elde edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi
durumdaki degerlere gore % degisimi.
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Chinese MNIST DVM Animsama Degisim

DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA

15000 %100 %100 %100 %75 %75 %75 %50 %50 %50 %25 %25 %25

1,0580
1,0000

0,5000

0,0423
0,0000 — — — —

0,1693 0,1693 0,1270 0,1270 0,1693

-0,1270 7 -
-0,5000 -0,3386 0,2116 -0,2962

-1,0000

Animsama Degisimi (%)
l

-1,5000

-2,0000 -1,8197

Sekil 7.25. Chinese MNIST veri setinin DVM ile smiflandigi durum igin Tablo 7.16. ve
Tablo 7.17.de verilen animsama degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve
uygulandiginda elde edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD
uygulanmadig1 durumdaki degerlere gore %degisimi.

7.3.1. Chinese MNIST veri seti Uzerindeki sikistirmah siniflama uygulamasinin

sonuclari

o Chinese MNIST veri seti iizerindeki smiflama uygulamalarinda TDA-OK literatiirde
bir yenilik olarak ilk defa bu ¢alismada kullanilmustir.

. EYKK smiflayict i¢in TDA-OK’nin m/N’nin %50 orani1 igin diger ii¢ uygulamadan
farkli olarak bagarimi iyilestiriyor olmasi dikkat ¢ekicidir, bununla birlikte TBA %25
orani i¢in diger iki uygulamadan daha iyi sonug¢ vermektedir.

o TDA-OK’nin EYKK ile smiflamada salt DD’den daha kétii sonug verdigi tek oran
olan m/N %25 igin aralarindaki fark yaklasik olarak %0,26 olup goz ardi edilebilecek
kadar kuglk kabul edilebilir.

o RO yonteminin kesinlik ve animsama basarimlarinin bu veri seti icin de tim
uygulamalar ve tim m/N oranlarinda azaliyor olmasinin RO’nun kendisinin igerdigi
isaret vektorii 6gesi onceliklendirmesiyle kullanilan ii¢ yontemle uygulanan boyut

diisiimiiniin uyumsuzlugundan kaynakli olmas1 muhtemeldir.
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o DVM siniflayicida TBA nin veriye uygun olarak boyut azaltimi neticesinde siniflarin
ayrisimimin m/N %75 orani haricinde TBA tarafindan daha iyi yapilabildigi
gozlenmektedir, %75 i¢in tiim uygulamalarin % degisimi pozitif olup birbirine
oldukgca yakindir. Ote yandan %50 ve %25 m/N oranlar1 i¢in kesinlik ve animsamanin
% degisimleri gdz dniine alindiginda uygulamalarin basarimlar1 TBA, TDA-OK ve

salt DD olarak siralanmaktadir.

7.4. Sign MNIST Veri Seti Uzerindeki Sikistrmali Simiflama Uygulamasinda Tekil
Deger Ayrisimina Dayah On Kosullama’mn EtKisi

Calismada kullanilan Sign MNIST [152] veri seti Kaggle’dan temin edilmis olup gri
skalasinda, 28x28 piksel biiyiikliikteki imgeleri igermektedir; imgelerin egitim ve test
kiimesi olarak sayilari sirastyla 27.455 ve 7.172dir. Orijinal el isareti veri seti farkli kisilerin
el isaretlerinin degisik geri planlarda kaydedilmesiyle olusturulmustur [153], Kaggle’da yer
alan veri seti 1704 imgenin ImageMagic kullanarak kesilmesi, gri skalaya doniistiiriilmesi
ve say1y1 arttirmak i¢in 50+ farkli sekilde ('Mitchell', 'Robidoux’, 'Catrom', 'Spline', 'Hermite'
filtreler kullanilarak filtrelenmesi, %35 rasgele piksellenmesi, +%15 parlaklik/keskinlik
degisimi, 3 derece dondiirme gibi) degisiklige ugratilmasiyla elde edilmistir. Veri setinden
kategorilerden imge 6rnekleri Sekil 7.26. - Sekil 7.29.’da sunulmustur, 9. isaret hareket
gerektirdigi i¢in veri seti i¢cinde mevcut degildir, s6z konusu durum sunulmus hata
tablolarindan da gozlenebilir. Bu ¢aligmada 80:20 oraninda egitim ve test olarak ayrilmis
Sign MNIST veri seti tizerinde ii¢ farkli siniflayici (EYKK, RO ve DVM), grid arastirma
yontemi [147] 5-katli ¢apraz gecerlilikle birlikte kullanilarak en iyilenmis olup. Bu
siniflayicilarla farkli sikistirma oranlarinda TDA-OK uygulanmis ve uygulanmamis Gauss
dagilimli 6l¢iim matrisleri kullanilarak ve bu iki yontemden ayr1 olarak TBA kullanilarak
SS uygulamalar1 gergeklestirilmistir. S6z konusu uygulamalarin neticesinde bulgulanan;
kesinlik degerleri Tablo 7.20. ve Tablo 7.21.’de, animsama degerleri de Tablo 7.22. ve Tablo
7.23.°de, parantez i¢inde SO 6l¢iim matrisi uyum degerleriyle birlikte, yiizde olarak
sunulmaktadir. Bu uygulamada karsilastirilmak istenen TDA-OK’nm siniflamaya etkisi
oldugu icin her ii¢ smniflayict Scikit-Learn yazilim kiitliphanesindeki genel tanimh
ozellikleriyle kullanilmis olup her siniflayicinin sadece sinirl sayida degiskenleri iizerinde
grid aragtirma yapilmstir. En iyi basarimin elde edildigi degisken degerleri Tablo 7.24. ve
Tablo 7.25."de sunulmaktadir. TDA-OK ’nin uygulandig1 ve uygulanmadigi durumlarda elde
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edilen kesinlik ve animsama degerlerinin ve TBA uygulandiginda elde edilen kesinlik ve
animsama degerlerinin, DD’nin kullanilmadigr durumda elde edilen degerlere gore %

degisimleri Sekil 7.30. - Sekil 7.35.’de yer almaktadir.

Karakter Kategori: 0 Karakter Kategori: 1 Karakter Kategori: 2 Karakter Kategori: 3  Karakter Kategori: 4 Karakter Kategori: 5

0 0 0

Sekil 7.26. Sign MNIST veri setinden 0.-5. kategori el isaretleri i¢in goriintii 6rnekleri.

Karakter Kategori: 6 Karakter Kategori: 7 Karakter Kategori: 8 Karakter Kategori: 10 Karakter Kategori: 11 Karakter Kategori: 12

Sekil 7.27. Sign MNIST veri setinden 6.-12. kategori el isaretleri i¢in goriintii 6rnekleri; 9.
isaret veri setinde yer almamaktadir.

Karakter Kategori: 13 Karakter Kategori: 14 Karakter Kategori: 15 Karakter Kategori: 16 Karakter Kategori: 17 Karakter Kategori: 18

Sekil 7.28. Sign MNIST veri setinden 12.-17. kategori el isaretleri i¢in goriintii 6rnekleri.

Karakter Kategori: 19 Karakter Kategori: 20 Karakter Kategori: 21 Karakter Kategori: 22 Karakter Kategori: 23 Karakter Kategori: 24

Sekil 7.29. Sign MNIST veri setinden 18.-23. kategori el isaretleri i¢in goriintii 6rnekleri.



Tablo 7.20. Sign MNIST veri setinde her {i¢ siniflayici igin DD uygulanmadan, Gauss
dagiliml1 6l¢iim matrislerine TDA-OK uygulanmadan (®), TDA-OK uygulandiginda (G®)
ve TBA ile boyut azaltimi gerceklestirildiginde (M/N %100 ve %75 igin) gozlenen SS
kesinlik degerleri.

m/N %100 %75
() TDA-OK () TDA-OK
DD Yok | 16800) | (1,8¢-8) | B2 | (0,20244) | (0.19565) | 'BA
EYKK | 0,8279 |0,8276 0,8279 0,8279 | 0,8276 0,8268 0,8278
RO 0,8544 | 0,8008 0,7989 0,5564 | 0,7986 0,8148 0,5822
DVM 10,8508 | 0,8083 0,8168 0,8519 | 0,8041 0,8130 0,8519
Tablo 7.21. Sign MNIST veri setinde her U¢ siniflayici i¢in DD uygulanmadan, Gauss

dagiliml1 6l¢iim matrislerine TDA-OK uygulanmadan (®), TDA-OK uygulandiginda (G®)
ve TBA ile boyut azaltimi gergeklestirildiginde (m/N %50 ve %25 icin) gozlenen SS kesinlik
degerleri.

m/N %50 %25
() TDA-OK () TDA-OK
DD Yok (0,23282) | (0,16722) TBA (0,32025) | (0,17084) TBA
EYKK | 0,8279 |0,8277 0,8264 0,8290 | 0,8207 0,8211 0,8321
RO 0,8544 |0,7924 0,8048 0,5185 | 0,7781 0,7926 0,6329
DVM 10,8508 | 0,8070 0,8155 0,8512 | 0,7911 0,7857 0,8543
Tablo 7.22. Sign MNIST veri setinde her ii¢ siniflayici i¢in DD uygulanmadan, Gauss

dagilimli &l¢iim matrislerine TDA-OK uygulanmadan (®), TDA-OK uygulandiginda (G®)
ve TBA ile boyut azaltimi gergeklestirildiginde (m/N %100 ve %75 igin) gbzlenen SS
animsama degerleri.

N %100 %75

® | TDA-OK ® | TDAOK
DD Yok | 16800) | (1,8e-8) | B | (0,20244) | (0,19565) | 'BA
EYKK | 0,8080 | 0,8102 | 0,8080 | 0,8080 | 0,8107 | 0,8049 | 0.8080
RO 08318 |07805 | 07759 | 05517 |0,7723 | 0.7868 | 0.5813
DVM | 08371 |0,7946 | 0,8037 | 0,8390 | 0.7922 | 0,8001 | 0,8390

Tablo 7.23. Sign MNIST veri setinde her t¢ simuflayict i¢in DD uygulanmadan, Gauss
dagilimli 6l¢iim matrislerine TDA-OK uygulanmadan (®), TDA-OK uygulandiginda (G®)
ve TBA ile boyut azaltimi gergeklestirildiginde (m/N %50 ve %25 icin) gozlenen SS

animsama degerleri.

mIN %50 %25

® | TDA-OK ® | TDA-OK
DD Yok | ) 93082) | (0,16722) | "BA | (0.32025) | (0,17084) | 'BA
EYKK | 0,8080 | 0,8094 | 0,8052 | 0,8093 | 0,8006 | 0,8027 | 0.8122
RO |0,8318 | 07655 |0,7832 | 05107 | 07540 | 0,7642 | 0,6213
DVM | 08371 | 07932 |0,8049 | 0,8380 | 0,7803 | 0,7720 | 0,8423
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Tablo 7.24. Sign MNIST veri setinde ii¢ smiflayici igin grid aragtirma neticesinde en iyi
basarimin elde edildigi degisken degerleri (DD Yok, m/N %100 ve %75 igin).

m/N %100 %75
Metod | Parametre DD Yok (0,1(2809) T('f'ge%;< TBA (0,2(8244) 8?@;;; TBA
EYKK | “n_neighbors” 3 3 3 3 3 3 3
RO "criterion” gini entropy gini gini gini entropy | gini
"n_estimators” | 500 400 300 50 1000 300 50
DVM | «c» 10 100 100 10 100 100 10

Tablo 7.25.Sign MNIST veri setinde ii¢ smiflayici i¢in grid arastirma neticesinde en iyi
basarimin elde edildigi degisken degerleri (m/N %50 ve %25 i¢in).

m/N %50 %25
Metod | Parametre (o,zq;zsz) (To[,)1'27(2)§) TBA (0,3(12)025) (Tol,jléo% TBA
EYKK | “n_neighbors” 3 3 3 3 3 3
RO “criterion” entropy | entropy | gini | entropy | entropy | gini
"n_estimators” 1000 600 20 700 500 20
DVM “C” 100 100 10 100 100 10

Tablo 7.20. ve Tablo 7.23.°de ve bu tablolarda yer alan degerlerin yiizdelik
degisimlerinin yer aldig1 Sekil 7.30. - Sekil 7.35.’den gozlenecegi gibi; DD uygulanmadan
elde edilen degerlere goz atildiginda kesinlik ve animsama performanslart DVM ve RO igin
yaklasik olarak ayni olmakla birlikte (aralarindaki mutlak fark kesinlik i¢in %0,42 animsama
icin %0,63’tiir) kesinlik agisindan siniflayicilarin basarim siralamasi RO, DVM ve EYKK
ve animsama agisindan siniflayicilarin basarim siralamast DVM, RO ve EYKK seklindedir.
Salt DD uygulandiginda, TDA-OK uygulandiginda ve TBA uygulandigindan elde edilen
siniflama basarimlarinin DD uygulanmadan elde edilen degerlere gore % degisimleri
smiflayict ve m/N  oram1 baglamlarinda farklilik gostermekle birlikte asagidaki
¢ikarsamalarin yapilmasi miimkiindur;

o EYKK ile siniflama i¢in, salt DD uygulandiginda her m/N orani i¢in kesinligin %
degisimi negatif kalmaktadir, salt DD i¢in en iyi durum m/N oran1 %100 oldugunda
gozlenmektedir, %100 oran1 gercek hayatta karsilasilmasi gii¢ bir oran oldugu i¢in bu
duruma yiiksek 6nem atfetmemek miimkiindiir, ikinci en iyi durum %50 orani igin
olup, en kotii basarim da %25 orani i¢in elde edilmistir. Salt DD uygulandiginda
animsamanin farklt m/N degerlerindeki % degisimi dikkat cekicidir, %25 disindaki
m/N oranlart i¢in pozitif bir degisim gdzlenmekte olup bu oran disindakiler icin diger
uygulamalardan daha iy1 bir performans sergilemektedir, 6zellikle %75 orani icin

degisim en iyidir.
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EYKK icin TDA-OK nin neticeleri tiim oranlarda kesinlik ve animsama igin paralellik
arz etmektedir, %100 m/N oran1 i¢in TBA ile esit degisim gosterip bunun disindaki
tim oranlar igin TBA’dan daha kotli bir bagsarim sergilemekte olup, salt DD ile
karsilagtirildigindaysa m/N %100 ve %25 disindaki tiim oranlarda salt DD’den daha
kot sonug vermekle birilikte aralarindaki fark her durumda %0,15’in altinda
kalmaktadir.

TBA’nin EYKK ile siniflamadaki duruna dair gézlem m/N %100 ve %75 i¢in basarimi
yaklagik olarak korudugu %50 ve %25 iginse basarima pozitif katkisinin oldugu
yonindedir. m/N %25 i¢in durum diger veri setleri ilizerinde gozlemlerle de
ortlismektedir.

EYKK i¢in m/N’nin %25 oran1 disinda bagarimin her ii¢ uygulama altinda da yaklasik
olarak korunmakta oldugu tespiti yapilabilir, %25 i¢inse TBA ve diger uygulamalarin
en koti neticesinin aralarindaki % basarim farki kesinlik ve animsama igin de %1,5’in
altindadir.

RO ile smiflama igin ilk géze carpan salt DD, TDA-OK ve TBA uygulamalarinin hepsi
icin kesinlik ve animsamadaki degisimin tiim m/N oranlarinda negatif olusudur.
TBA’nin tiim oranlar i¢in diger uygulamalarla karsilastirildiginda goz ardi
edilemeyecek kadar kotii sonug verdigi sdylenebilir. Salt DD ve TDA-OK
uygulamalarinin kesinlik ve anlama basarimlarinin durumlari m/N %100 oran1 disinda
az bir farkla da olsa TDA-OK lehinedir, elde edilen sonugclara gére aralarindaki farkin
her oran i¢in %2 nin altinda kaldig: tespit edilebilir.

DVM ile smiflama i¢in TBA her m/N orani i¢in kesinlik ve animsama basarimlarini
arttirma yoniinde etki etmektedir, yine bu yontem ic¢in de kesinlik ve animsama
basarimlarina pozitif yonde en biiyiik katkis1t m/N %25 orani i¢in gozlenmektedir.
Salt DD ve TDA-OK’ni DVM ile siniflamadaki durumlari tiim oranlar igin kesinlik
ve animsama basarimlarinin koétiilesmesi yoniinde olup m/N %25 orani haricinde

TDA-OK lehine seyretmektedir.
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Sekil 7.30. Sign MNIST veri setinin EYKK ile siniflandigi durum i¢in Tablo 7.20. ve Tablo
7.21.”de verilen kesinlik degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda elde
edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi
durumdaki degerlere gore % degisimi.
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Sekil 7.31. Sign MNIST veri setinin RO ile smiflandigi durum i¢in Tablo 7.20. ve Tablo
7.21.°de verilen kesinlik degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda elde
edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi
durumdaki degerlere gore % degisimi.
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Sekil 7.32. Sign MNIST veri setinin DVM ile smiflandigi durum igin Tablo 7.20. ve Tablo
7.21.°de verilen kesinlik degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda elde
edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadig:
durumdaki degerlere gore % degisimi.
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-0,9146

Sekil 7.33. Sign MNIST veri setinin EYKK ile siniflandigi durum i¢in Tablo 7.22. ve Tablo
7.23.’de verilen anmimsama degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda
elde edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi
durumdaki degerlere gore % degisimi.
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Sign MNIST RO Anmimsama Degisim
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Sekil 7.34. Sign MNIST veri setinin RO ile smiflandigi durum i¢in Tablo 7.22. ve Tablo
7.23.’de verilen animsama degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda

elde edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi
durumdaki degerlere gore % degisimi.
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Sekil 7.35. Sign MNIST veri setinin DVM ile siniflandigi durum i¢in Tablo 7.22. ve Tablo
7.23.°de verilen animsama degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda

elde edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi
durumdaki degerlere gore % degisimi.
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7.4.1. Sign MNIST veri seti Uzerindeki sikistirmah simiflama uygulamasinin

sonug¢lari

Sign MNIST veri seti iizerindeki smiflama uygulamalarinda TDA-OK literatiirde bir
yenilik olarak ilk defa bu calismada kullanilmstir.

EYKK smiflayici igin salt DD’nin m/N’nin %25 orani disindaki oranlar i¢in animsama
basarimimi1 TBA’dan daha da iyilestiriyor olmasi dikkat c¢ekicidir, bununla birlikte
TBA %25 orani i¢in diger iki uygulamadan daha iyi sonu¢ vermektedir.
TDA-OK’nin EYKK ile siniflamada kesinlik degisimi agisindan salt DD’den daha iyi
sonug verdigi iki oran m/N %100 ve %25 olup bu oranlarda aralarindaki fark %0,1 in
altindadir. Animsama agisindan durum m/N %25 orani disinda salt DD lehinedir,
TDA-OK %100°de animsama basarimimi korumakla birlikte diger tiim oranlar igin
degisim diizenli degildir ve negatif yondedir.

RO yonteminin kesinlik ve animsama basarimlarinin bu veri seti ig¢in de tiim
uygulamalar ve tim m/N oranlarinda azaliyor olmasinin RO’nun kendisinin igerdigi
isaret vektorii 6gesi onceliklendirmesiyle kullanilan ii¢ yontemle uygulanan boyut
diisiimiiniin uyumsuzlugundan kaynakli olmas1 muhtemeldir.

DVM siiflayicida TBA nin veriye uygun olarak boyut azaltimi neticesinde siniflarin
ayrisiminin tim oranlar i¢in TBA tarafindan diger iki uygulamadan daha iyi
yapilabildigi gozlenmektedir, bununla birlikte TBA’nin % degisim davranisi da m/N
oram agisindan diizenli degildir. Ote yandan %25 m/N orani disinda kesinlik ve
animsamanin % degisimleri goz oniine alindiginda uygulamalarin bagarimlar1 TBA,
TDA-OK ve salt DD olarak siralanmaktadir, %25 i¢in TDA-OK salt DD’den daha

kotu performans sergilemektedir.

7.5. WARD Veri Seti Uzerindeki Sikisirmali Simflama Uygulamasinda Tekil Deger

Ayrisimina Dayah On Kosullama’nin EtKisi

WARD veri seti [154, 155] 13 farkli hareket igin (sirasiyla ayaga kalkma, oturma, yere

uzanma, ileri yliriime, sola dairesel ylirlime, saga dairesel yiirlime, sola donme, saga donme,

yukar1 gitme, asag1 gitme, egzersiz, sicrama, tekerlekli sandalye itme), 20 kisiden, 5 ayr1

seansta toplanmis viicut sensor verilerini igermektedir. Veri toplamada viicudun 5 farkli

yerine (el ve ayak bilekleri ve bel) yerlestirilmis sensorler kullanilmistir. Bu ¢alismada
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egitim i¢in her bir hareket dosyasindan 40 6rneklik 10 farkli cerceve rasgele secilmistir. Her
kullanict ayri olarak test edilmis, test edilirken de o kullaniciya ait veriler egitim kiimesinden
cikartilarak egitim gerceklestirilmistir. Test cerceveleri olusturulurken her hareketin anlik
her durumu kendisini yansitir varsayildigi i¢in dosyalarin basindan sonuna birer 6rnek
atlayarak test cerceveleri olusturulmustur. Siniflamada her sensor verisi {izerinde ayri
simiflama yapilip sonuglara ¢okluk oylamasi uygulanarak karar verilmektedir. Bu veri seti
tizerinde ti¢ farkli smiflayici (EYKK, RO ve DVM), grid arastirma yontemi [147] 5-kath
capraz gegerlilikle birlikte kullanilarak en iyilenmis olup. Bu siniflayicilarla farkli sikistirma
oranlarinda TDA-OK uygulanmis ve uygulanmanmis Gauss dagilimli 6lgiim matrisleri
kullanilarak ve bu iki yontemden ayr1 olarak TBA kullanilarak SS uygulamalar
gerceklestirilmis. S6z konusu uygulamalarin neticesinde bulgulanan; kesinlik degerleri
Tablo 7.26. ve Tablo 7.27.’de, animsama degerleri de Tablo 7.28. ve Tablo 7.29.’da,
parantez iginde SO 6l¢iim matrisi uyum degerleriyle birlikte, yiizde olarak sunulmaktadir.
Bu uygulamada karsilastirilmak istenen TDA-OK’nin siniflamaya etkisi oldugu icin her ii¢
smiflayict Scikit Learn yazilim kiitliphanesindeki genel tanimli 6zellikleriyle kullanilmis
olup her siiflayicinin sadece sinirli sayida degiskenleri iizerinde grid arastirma yapilmistir.
En iyi basarimin elde edildigi degisken degerlerinin ortalama degerleri parantez i¢indeki
standart sapmalariyla birlikte Tablo 7.30. ve Tablo 7.31.’de sunulmaktadir. TDA-OK’nin
uygulandigi ve uygulanmadigi durumlarda elde edilen kesinlik ve animsama degerlerinin ve
TBA uygulandiginda elde edilen kesinlik ve animsama degerlerinin, DD nin kullanilmadig:

durumda elde edilen degerlere gore % degisimleri Sekil 7.36. - Sekil 7.41.’de yer almaktadir.

Tablo 7.26. WARD veri setinde her ii¢ siniflayici i¢in DD uygulanmadan, Gauss dagilimli
olcim matrislerine TDA-OK uygulanmadan (@), TDA-OK uygulandiginda (G®) ve TBA
ile boyut azaltimi gerceklestirildiginde (m/N %100 ve %75 igin) g0zlenen SS kesinlik
degerleri.

m/N %100 %75
@ TDAOK| TBA | @ |TDAOK| TBA
DD Yok | (0,29840) | (1,6E-8) (0,3288) | (0,1388)

EYKK | 0,8579 | 0,8575 0,8579 0,8579 | 0,8575 | 0,8552 0,8581
RO 0,9055 | 0,8845 0,8868 0,8964 | 0,8826 | 0,8889 0,9009
DVM |0,9005 | 0,8988 0,8989 0,9023 | 0,9029 | 0,9010 0,9027
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Tablo 7.27. WARD veri setinde her ii¢ siniflayici i¢gin DD uygulanmadan, Gauss dagilimli
olctim matrislerine TDA-OK uygulanmadan (®), TDA-OK uygulandiginda (G®) ve TBA
ile boyut azaltimi gercgeklestirildiginde (m/N %50 ve %25 icin) gozlenen SS kesinlik
degerleri.

mIN %50 %25
©® |TDA-OK ©® |TDA-OK

DD Yok | ) 3763) | (0,1483) | "BA | (0,5443) | (0.1255) | 'BA

EYKK | 08579 | 08568 | 08575 | 08584 | 08518 | 08469 |0,8614

RO 109055 |08789 | 08848 | 00057 08700 |0,8723 |0,9116

DVM | 09005 | 08991 |09001 |0,0031 08918 |0,8870 |0,9032

Tablo 7.28. WARD veri setinde her ii¢ siniflayici i¢gin DD uygulanmadan, Gauss dagilimli
olctim matrislerine TDA-OK uygulanmadan (®), TDA-OK uygulandiginda (G®) ve TBA
ile boyut azaltim1 gergeklestirildiginde (m/N %100 ve %75 i¢in) gozlenen SS animsama
degerleri.

mIN %100 %75
® | TDAOK ® | TDAOK

DD Yok | 4 59840) | (1,6E-8) | '°A | (0.3288) | (0.1388) | ' B2

EYKK | 0.8377 | 0.8385 | 0,8377 | 0,837 | 0,8391 | 0,8372 | 0.8379

RO | 09023 | 08797 | 0,8820 |0,8883 | 0,8776 | 0,8843 | 0,8936

DVM | 08935 | 0,8919 | 0,8921 | 0,8965 | 0,8968 | 0.8942 | 0,8970

Tablo 7.29. WARD veri setinde her ti¢ simflayict i¢in DD uygulanmadan, Gauss dagilimli
olcim matrislerine TDA-OK uygulanmadan (@), TDA-OK uygulandiginda (G®) ve TBA
ile boyut azaltimi1 gergeklestirildiginde (m/N %50 ve %25 i¢in) gozlenen SS animsama
degerleri.

m/N %50 %25
® | TDA-OK ® | TDA-OK

DD Yok | 4 3763) | (0,1483) | TBA | (0,5443) | (0,1255) | 'BA

EYKK | 0,8377 | 0,8390 |0,8407 |0,8385 | 0,8348 | 0,8320 | 0,8432

RO |09023 |0,8739 |0,8793 |0,8999 | 0,8643 | 0,8661 | 0,078

DVM | 08935 |0,8931 |0,8937 |0,8974|0,8853 |0,8802 | 0,8977

Tablo 7.30. WARD veri setinde ti¢ siniflayici i¢in grid arastirma neticesinde en iyi basarimin
elde edildigi degisken degerleri (DD Yok, m/N %100 ve %75 i¢in).

m/N %100 %75
; ) @ TDA- @ TDA-
Meto Parametre DD Yo OK TBA OK TBA
(0,29840) (1,6E-8) (0,3288) (0,1388)
EYKK | .. . » | 3,06 3,00 3,06 3,06 3,00 3,02 3,04
n_neighbors™ | 53 | 0000 | (034 |(034) |00 |©002 |28
RO Gi\{en_ gini gini gini gini gini gini gini
"criterion"
" estimators"” 904,00 | 912,00 932,00 1044,00 | 884,00 | 944,00 1012,00
- (256,09) | (237,53) | (228,69) | (139,49) | (242,78) | (232,52) | (166,53)
DVM o 108,10 | 81,10 106,30 107,20 | 100,90 | 90,10 115,30
(209,18) | (139,13) | (210,68) | (249,59) | (188,57) | (169,90) | (265,28)
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Tablo 7.31. WARD veri setinde ii¢ siniflayici i¢in grid aragtirma neticesinde en iyi basarimin
elde edildigi degisken degerleri (m/N %50 ve %25 igin).

m/N %50 %25

[} TDA-OK [} TDA-OK
Metod | Parametre (0,3763) | (0,1483) | 'BA | (0,5443) | (0.1255) | TBA
EYKK “n neichbors” 3,08 3,02 3,08 3,10 3,16 3,12
_netg (0,39) (0,02) (0,40) (0,44) (0,54) (0,48)
RO Given "criterion™ | gini gini gini gini gini gini

896,00 | 912,00 984,00 | 920,00 | 884,00 888,00

n_estimators™ | 54398y | (222,39) | (182,42) | (214,48) | (267,85) | (250,77)

DVM | o 91,90 | 131,50 | 117,10 | 109,00 | 192,70 | 130,60
(165,51) | (241,96) | (264,86) | (186,41) | (314,47) | (277,98)

Tablo 7.26. - Tablo 7.29.dan ve bu tablolarda yer alan degerlerin yiizdelik

degisimlerinin yer aldig1 Sekil 7.36. - Sekil 7.41.’den gozlenecegi gibi; DD uygulanmadan

elde edilen degerlere goz atildiginda kesinlik ve animsama acisindan siniflayicilarin bagarim

siralamast RO, DVM ve EYKK seklindedir. Salt DD uygulandiginda, TDA-OK

uygulandiginda ve TBA uygulandigindan elde edilen siniflama basarimlarinin higbir

uygulama yapilmadiginda elde edilen degerlere gore % degisimleri siniflayict ve m/N orant

baglamlarinda farklilik gostermekle birlikte asagidaki ¢ikarimlarin yapilmast miimkiindiir;

EYKK ile siniflama i¢in, salt DD uygulandiginda her m/N oraninda kesinligin %
degisimi negatif kalmaktadir, azalan m/N oranlar1 i¢in de kesinlik basarimi
diismektedir. Ote yandan salt DD nin animsama basarimma etkisi m/N %25 orani
haricinde pozitif olmakla birlikte m/N oranlarinin degisimine paralel istikrarl bir seyri
mevcut degildir.

EYKK ile smiflama i¢in, TDA-OK uygulandiginda sadece m/N oranin %100 oldugu
durumda kesinlik ve animsamanin % degisimi O olmaktadir, azalan m/N oranlar1 i¢in
kesinlik ve animsama basarimlarinin degisimi diizenli olmayip, animsamanin
degisiminin pozitif oldugu %50 m/N orani disinda tiim oranlar i¢in s6z konusu %
degisimler negatiftir. m/N %50 i¢in her li¢ uygulamada animsama basarimina pozitif
etki gostermekle birlikte bu orandaki en yiiksek etki TDA-OK ile elde edilmektedir.
EYKK ile smiflama icin, salt DD ve TDA-OK uygulandigindaki basarimlar
karsilastirildiginda net bir davranis 6riintiisii gozlenememekle birlikte, m/N’nin %100
oldugu durum (salt DD animsamada TDA-OK’ya gére daha iyi durumda olmakla
birlikte kesinlikte durum tam tersidir) disinda kesinlik ve animsamanin basarimlari
paralellik gostermektedir, %50 m/N oran1 icin TDA-OK daha iyi sonug vermekte olup,
%75 ve %25 igin salt DD uygulandigindaki basarim daha yiiksektir. Bunun yaninda
her iki yontemin aralarindaki fark m/N %25 i¢in en yiiksek olup %0,57 dir.
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EYKK ile siniflama i¢in, TBA uygulandiginda m/N oran1 %100 iken kesinlik ve
animsamanin degisimi 0 olmaktadir, diger tiim oranlar iginse TBA’nin etkisi
lyilestirici yondedir. TBA i¢in % degisimler azalan m/N oraniyla artmakta olup, en iyi
basarim m/N %25 oldugunda gozlenmektedir. TBA’nin en iyi durumuyla diger
seceneklerdeki en kotii degisim karsilagtirildiginda aralarindaki fark yaklasik olarak
%1,7°dir.

RO ile siniflama i¢in ilk géze carpan, TBA nin % degisiminin pozitif oldugu %25 m/N
orani haricinde, salt DD, TDA-OK ve TBA uygulamalarinin hepsi igin kesinlik ve
animsamadaki degisimin tiim m/N oranlarinda negatif olusudur. TBA’nin her oranda
basarim degisimi diger iki yontemin neticelerine gore pozitif yonde ve en az %1 daha
fazladir. Tiim m/N oranlar1 i¢in her {i¢ yontemin basarim degisimi karsilastirildiginda
en az ve en ¢ok degisim arasindaki fark kesinlik i¢in %4,6’nin, animsama iginse
%4,8’1n altindadir.

RO ile smiflama icin, salt DD ve TDA-OK uygulandigindaki basarimlar
karsilastirildiginda tiim m/N oranlar1 icin TDA-OK salt DD’ye gore az da olsa daha
iyi durumdadir. Biitin m/N oranlart i¢in bu iki yOntemin arasindaki fark
%0,85’inaltindadur.

DVM ile smiflamada TBA her m/N orani i¢in kesinlik ve animsama basarimlarini
kararli sekilde yiikseltmektedir. TBA ve diger seceneklerdeki en kotii degisim
karsilastirildiginda aralarindaki fark her oranda bu siniflayict i¢in %1,9’un altinda
kalmaktadir.

DVM igin TDA-OK uygulandiginda gdzlenen kesinlik ve animsama basarimlari salt
DD uygulandiginda gozlenenler ile karsilastirildiginda aralarindaki degisim farki her
oran ig¢in %0,6’'nin altinda kalmakla birlikte istikrarli bir davrams tespit
edilememektedir. TDA-OK%100 ve %50 m/N oranlarinda salt DD’den gérece daha
1y1 kalmakta olup, diger oranlarda salt DD’nin basarimi daha 1yidir.

Tiim uygulamalarin DVM ile siniflamada m/N %75 orani i¢in kesinlik ve animsama
basarimlarinin % degisimi pozitif olup bu oran i¢in artig siralamas1 TBA, salt DD ve
TDA-OK seklindedir.

Bu veri setinde gerceklestirilmis tiim SS uygulamalarinda bagsarim degerlerinin en ¢ok
azaldig1 smiflayict RO iken, EYKK'nin bagarimlarindaki azalma miktar1 RO'da

goriilene kiyasla olduk¢a azdir. DVM'nin ise tim m/N oranlarinda TBA ile
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performansinin iyilestigi, salt DD ve TDA-OK iginse performans farkinin %1,6’dan
kiictik kalan bir farkla yaklasik olarak korundugu sdylenebilir.

WARD EYKK Kesinlik Degisim

DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA

0.6000 %100 %100 %100 %75 %75 %75 %50 %50 %50 %25 %25 %25

0,4061
0,4000

0,2000
0,0000 0,0000 0,0148 0,0529
0,0000 -

-0,0541 -0,0551 -0,0459
-0,2000 -0,1292
-0,4000 -0,3155
-0,6000

-0,8000 -0,7136

Kesinlik Degisimi (%)

-1,0000

-1,2000

-1,4000 -1,2838

Sekil 7.36. WARD veri setinin EYKK ile siniflandigi durum i¢in Tablo 7.26. ve Tablo
7.27.’de verilen kesinlik degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda elde
edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi
durumdaki degerlere gore % degisimi.

78



WARD RO Kesinlik Degisim

DD TDA-OK TBA DD TDA-OK  TBA DD TDA-OK  TBA DD TDA-OK  TBA
%100 %100 %100 %75 %75 %75 %50 %50 %50 %25 %25 %25
1,0000 0,6727
0,0187 .
0,0000 —
< -
NS
= -1,0000 -0,5070
£ -1,0074
1723
3T
] #0000 11,8329
-2,0645 '
= 22,3158 -2,2894
= 30000 -2,5325
z 2,9353
N2
-4,0000 3,6651
-3,9188
-5,0000

Sekil 7.37. WARD veri setinin RO ile siniflandigi durum igin Tablo 7.26. ve Tablo 7.27.’de
verilen kesinlik degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda elde edilen
degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi durumdaki
degerlere gore % degisimi.

WARD DVM Kesinlik Degisim

DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA
%0100 %0100 %100 %75 %75 %75 %050 %50 %50 %25 %25 %25

0,2642 0,2861 0,2980
0,1909 0,2442
sliz-n__0__1§
0,0000 . — - S = —_ —
-0,2000 -_— -0,0505

‘= -0,1891 -0,1777 -0,1562
.= -0,4000

Zy

-
)

0,4000

mi (%)

-0,6000
-0,8000

-1,0000

Kesinlik Degi

-0,9668
-1,2000

-1,4000

-1,6000 -1,5015

Sekil 7.38. WARD veri setinin DVM ile smiflandigi durum igin Tablo 7.26. ve Tablo
7.27.°de verilen kesinlik degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda elde
edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi
durumdaki degerlere gore % degisimi.
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WARD EYKK Animsama Degisim

DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA
0.8000 %100 %100 96100 %75 %75 %75 %50 %50 %050 %25 %25 %25

0,6542
0,6000

-~ 0,3560

& 04000

-’

‘g 0,1654
0,2000 ’ 0,1497

z 0,0964 0,0907

R0 ) 0,000 0,0000 . 0,0240 B

A 00000 == — - N NS -

= -

= -0,0631

S -0,2000

=

o

=

<  -0,4000 -0,3427
-0,6000
10.8000 -0,6875

Sekil 7.39. WARD veri setinin EYKK ile siniflandigt durum i¢in Tablo 7.28. ve Tablo
7.29.°da verilen animsama degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda

elde edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi
durumdaki degerlere gore % degisimi.

WARD RO Animsama Degisim

DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA
%100 %100 %100 %75 %75 %75 %50 %50 %50 %25 %25 %25
1,0000 eI
0,0000 !
S -
< -0,2669
"§ -1,0000
= -0,9603
- p—
5
& 20000 -1,5522
= -1,9892
= -2,2495
s -2,4998 )
2 30000 27357 22429
i 23,1466
-4,0000
-4,0111
-4,2052
-5,0000

Sekil 7.40. WARD veri setinin RO ile siniflandigi durum igin Tablo 7.28. ve Tablo 7.29.’da
verilen animsama degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda elde edilen

degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadigi durumdaki
degerlere gore % degisimi.
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WARD DVM Animsama Degisim

DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA DD TDA-OK TBA

1.0000 %0100 %100 %100 %75 %75 %75 %50 %50 %050 %25 %25 %25

0,5000 0,3350 0,3633 0,3897 0,4286 04708
0,0780 0.0227
0,0000 __

— — -0,0439
-0,1812 -0,1570

-0,5000

-1,0000 -0,9168

Ammsama Degisimi (%)

-1,5000 —
-1,4860

-2,0000

Sekil 7.41. WARD veri setinin DVM ile siniflandigi durum igin Tablo 7.28. ve Tablo
7.29.°da verilen animsama degerlerinden TDA-OK uygulanmadiginda ve uygulandiginda
elde edilen degerlerle, TBA uygulandiginda elde edilen degerlerin, DD uygulanmadig1
durumdaki degerlere gore % degisimi.

7.5.1. WARD veri seti Gizerindeki sikistirmal siniflama uygulamasimin Sonuglari

o WARD veri seti iizerindeki siniflama uygulamalarinda TDA-OK literatiirde bir yenilik
olarak ilk defa bu ¢alismada kullanilmistir.

. Bu veri seti lizerinde kullanilan her {i¢ siniflama yontemi i¢in her ii¢ boyut diisiim
uygulamasinin kesinlik ve animsama sonuglar1 incelendiginde, en iyi basarimin
m/N’nin %25 oraninda TBA uygulandig1 durumda elde edildigi gozlenmektedir.

o EYKK smiflayicr icin TBA kesinlikte diger iki uygulamadan daha basarili olmakla
birlikte animsamada m/N’nin %75 orani i¢in salt DD, %50 orani iginse TDA-OK
TBA’dan daha iyi sonu¢ vermektedir. TBA’nin kesinlik ve animsamaya en biiyiik
pozitif etkisi diger iki uygulamanin da etkilerinin negatif oldugu m/N’nin %25 orani
icin gozlenmektedir.

. EYKK’da elde edilmis sonuglar m/N’nin %25 oranina kadar olan oranlar igin her {i¢
yontemin de basarimin iizerinde Onemli bir azaltici etki meydana getirmeden
kullanilabilir olduguna isaret etmektedir. Gergek hayatta bu veri setindeki gibi

giyilebilir hareket sensorlerinden karar tretebilmek icin siirekli veri aktarimi
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gerceklestirilmesi gerekecegi diisiiniildiiglinde, herhangi bir 6zel nitelik ¢ikarimi
yapmadan, islem maliyeti yiliksek doniisiimler gerceklestirmeden hali hazirda
sikigtirilarak iletilmis verinin smiflama i¢in dogrudan kullanilabilir olmas1 uygulama
i¢in 6nemli bir kazanim olacaktir.

RO yo6nteminin kesinlik ve animsama basarimlarini, TBA nin etkisinin pozitif olarak
gbzlendigi m/N %25 oran1 disinda, bu veri seti i¢in de tiim uygulamalar ve tiim m/N
oranlarinda azaliyor olmasimin RO’nun kendisinin igerdigi isaret vektorii 6gesi
onceliklendirmesiyle kullanilan {i¢ yontemle uygulanan boyut diisiimiiniin
uyumsuzlugundan kaynakli olmas1 muhtemeldir.

DVM siiflayicida TBA nin veriye uygun olarak boyut azaltimi neticesinde siniflarin
ayrisiminin daha iyi yapilabildigi gozlenmektedir; TBA’nin tiim oranlarda kesinlik ve
animsama tlizerindeki degisim etkisi pozitiftir. Sadece m/N’nin %75 oldugu durumda

salt DD’nin TBA karsisinda % basarima etkisi ¢ok az da olsa daha biiytiktiir.
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8. SONUC VE ONERILER

SO, veri iletimi ve saklanmasi icin Shannon &rnekleme teoreminin icerdigi Nyquist
frekans1 kisitini, kendisi seyrek, doniisiimle seyrek hale getirilebilen ya da sikistirilabilir
isaretler icin gecersiz kilarak, veri iletimi ve saklanmasi uygulamalarina 6nemli bir agilim
getirmektedir. Sayisal diinya bilesenlerinin giinliik hayattaki rolii her gegen giin daha fazla
artmakta, bu da yorumlanacak, saklanacak ve iletilecek daha fazla veri {iretimine karsilik
gelmektedir. Ni, SO’niin genisce uygulama alan1 bulabilecegi teknolojilerden birisidir,
Ni'nin kullaniminim yaygmlasmasi veri iiretiminin artis1 ig¢in 6nemli bir etmendir,
oniimiizdeki yillarda da Ni’nin bu konumunun artarak devam etmesi beklenmektedir.
Fortune Business Inside’1n raporuna gére [156], NI’nin 2022 yilinda 478,36 milyar dolar
olan pazar biiyiikliiglintin 2029 yilinda 2,46 trilyon dolara ulasmas1 beklenmektedir. Dikkat
cekici bir diger éngorii de Ni'nin entegrasyonu icin mevcuttur ki; Markets and Markets’in
raporuna gore [157], NI entegrasyonu pazarmin 2022 yilinda 2,4 milyar dolar olan pazar
biyiikligii 2027 yilinda 9,2 milyar dolara ulagsmis olacaktir. Bu ¢alismada WARD veri seti
baglaminda incelenmis olan giyilebilir teknolojiler (GT) de yine SO niin genisce uygulama
alan1 bulabilecegi teknolojilerden birisidir. Markets and Markets’in hazirladigr pazar
aragtirmasin raporuna gore [158], 2021 yilinda 116,2 milyar dolar olan GT pazar hacminin
2026 yilinda 265,4 milyar dolara ulagsmasi beklenmektedir. S6z konusu pazar gelismesi
ongoriilerinin bir yansimasi olarak SO’niin zaman i¢in daha genis bir kullanim alanina sahip
olacag: tahmin edilebilir. SO’niin verimini arttirmak bugiin oldugu gibi ve gelecekte de
teknoloji pazarinin amaglarindan birisi olmaya devam edecektir.

Bu ¢alismada incelenmis olan TDA-OK, Zhang [13]’1n makalesinde deneysel olarak
incelenmis olan TDA Tabanli Dik Esleme Arayis algoritmasindaki 6l¢iim matrisi eldesinin
on kosullama ile gerceklenmesine dayanmakta olup SO i¢in secimlik bir sikistirma oraninda
hazirlanacak 6l¢iim matrisi lizerinde yapilacak degisiklikle sikistirma basarimini arttirmay:
hedeflemektedir. Yapilmis bulunan c¢alismanin temel Ozginliikleri asagidaki gibi
siralanabilir;

. TDA Tabanli Dik Esleme Arayis algoritmasindaki ol¢lim matrisi eldesinin 6n
kosullama ile gergeklestirilebileceginin analitik olarak gosterimi.
. TDA-OK’nin uygulandigi 6l¢iim matrisinin SO basariminin uygulanmamis haline

gore daha yuksek olacaginin analitik olarak ispatinin yapilmasi.
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o TDA-OK’nin $lgiim matrisinin uyumu ve izometri sabitine etkisinin Monte Carlo
yontemiyle benzetiminin gergeklestirilmesi.

. TDA-OK uygulanmis 6lgiim matrisiyle gergeklestirilen dlgiimlemenin siniflamaya
etkisinin ii¢ farkli temel smiflayici icin bes farkli veri seti iizerinde, TDA-OK
uygulanmamis ve TBA uygulanmis durumlarin basarimlariyla karsilagtirmali olarak
incelenmesi.

. Kullanilmis olan bes veri setinden TDA-OK uygulanmis &lgiim matrisiyle
gergeklestirilen Olgiimleme neticesinde elde edilen verilerle ilk kez simiflama
uygulamalarinin yapilmis olmas.

TDA-OK’nin analitik ispatinin yapilip, bunun Monte Carlo benzetimleriyle de
desteklenmis olmas1 séz konusu yaklasimm SO’de kullamlabilirligine aciklayici bir temel
olusturmustur. Gergekleme i¢in analitik olarak tanimlanabilir bir yaklasim, deneysel olarak
incelenmis bir yaklasima gdre daha ¢ok giiven veren bir temel teskil etmektedir.

SO ile dlgiilen verinin Shannon orneklemesiyle gerceklestirilenden daha verimli
aktariminin amaglanmasinin yaninda, SS baglaminda SO verilerinin geri catim1 yapilmadan
dogrudan yorumlanabilmesi; boyut diisiimii neticesinde daha az islem yiikii gerekecegi icin
yorumlamanin merkezde degil verinin olusturuldugu ug birimde yapilabilmesini, geri ¢atima
zaman harcanmadig1 icin daha hizli karar olusturulabilmesini saglamakta olup, SO ile
Olgtimlenip saklanmig verinin de yine ham veriden daha hizli incelenip bu veriye iligkin
kararlarin iiretilebilmesini miimkiin kilmaktadir. NI ve GT gibi kaynaklarca giin gectikce
daha ¢ok iiretilecegi dngoriilebilecek SO verileri lizerinde SS ile karar olusturabilmek, szii
edilmis oldugu gibi konum ve zaman agisindan 6nemli katki saglayacaktir. TDA-OK’nin SS
tizerindeki etkisinin bu ¢calismada yer alan incelenmesi potansiyel uygulamalar i¢in yol agict
olacaktir, bu incelemeye iliskin bulgular asagida listelenmistir.

. TDA-OK, isaretin SO basarimmi yiikseltmeyi amaclamakta olup, SS basarimini
arttirmak gibi bir hedefi mevcut degildir, fakat SS {izerindeki etkisinin incelenmesi
TDA-OK’ya dayali 6lgiimleme verisiyle yapilacak siniflama uygulamalarinda
karsilasilabilecek olast durumlarin 6ngériimii i¢in gereklidir.

. SO verisi iizerindeki smiflamanin basarimina, verinin TDA-OK uygulanip
uygulanmadan tiretilmis olmasinin etkisine yonelik genel bir tanimlamanin yapilamaz
oldugu mevcut bulgulardan tespit edilmektedir. TDA-OK nin uygulanmis olmasinin
uygulanmadig1 duruma (salt DD) gore belirgin bir {istlinliigii ya da kotiilestirici etkisi

yoktur.
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SO’niin veri bagimsiz bir boyut diisiimii yaklasim1 olarak ele alinmasi s6z konusudur,

TDA-OK’nin uygulanip uygulanmamis olmasinin, se¢ilmis drnek bir veri bagimli

boyut diisiim yaklasimi olarak TBA ile siniflamayla karsilastirilmasina iliskin

g6zlemler;

©)

TDA-OK ve salt DD yaklasimlari, veri bagimsiz olmalarindan dolay1 aym
boyutlu veriler i¢in 6l¢iim matrisinin degistirilmeden kullanimini miimkiin
kilmaktadir, ayrica uygulanacak doniigiimiin hesaplanmasinin islem ve zaman
maaliyeti veri bagimli yontemlere gore ¢ok daha azdir.

Elde edilen bulgulara gore EYKK ile siniflamada m/N %75 ve %50 oranlari igin
TDA-OK ve salt DD’nin kesinlik ve animsama % basarim degisimi ile TBA nin
neticeleri arasindaki fark yaklasik olarak %1 civarindadir, dolayisiyla bu
siiflayict ve bu sikistirma oranlart icin TDA-OK ve salt DD, TBA’ya bir
alternatif teskil etmektedir.

Genel olarak RO ile siniflamada tiim uygulamalarin tiim siniflama ve veri setleri
igin kesinlik ve animsama % basarim degisimleri, sadece WARD veri setinde
TBA’nin %25 m/N orani i¢in kesinlik ve animsamanin, %50 m/N orani igin
kesinligin pozitif olmasi disinda negatif kalmaktadir. Mevcut bulgular
dogrultusunda TDA-OK ve salt DD uygulanarak &lgiimlenmis verinin
siniflamasinda RO’nun kullaniminin tercih edilmemesinin uygun olacag tespit
edilebilir. Diger yandan RO ile smiflama yapilirken her iic boyut diistimii
yaklasiminin da tercihe ¢ok uygun olmayabilecegi yine eldeki bulgulara gore
belirlenebilmektedir.

DVM ile siniflamada TBA’ nimn basarimi genel olarak TDA-OK ve salt DD’ye
gore daha iyidir, bunun kaynagi smiflar arasindaki marjinin veri bagimli
dontigtimle smiflama igin veri bagimsiz alternatiflere gore daha uygun hale
gelmesi olarak ifade edilebilir.

Eldeki bulgulara gore TDA-OK ya da salt DD ile &l¢iimlenmis verinin
simiflanmasi i¢in EYKK’nin incelenmis {i¢ yontem arasindan oncelikli tercih
olmas1 gerektigi, onu sirastyla DVM ve RO’nun izleyebilecegi tespit edilebilir.
Ozellikle %25 gibi diisiik m/N oranlarinda, mevcut bulgulara gére TBA nin
siiflama i¢in diger iki se¢enekten daha iyi bir boyut diisiimii yaklagimi tercihi

olmasit mumkuinddr.

Bu calismanin sonrasinda gelecekte yapilabilecek calismalar su konular icerebilir;

85



Nive GT igin TDA-OK kullanilarak SO ve SS uygulamalarmin kisith kaynakl (sinirlt
veri iletimi, islemci giicii ve veri saklama alan1 gibi) ortamlarda gergeklenmesi.
Sistemlerin timdevre olarak gergeklenmesinin bugin ve gelecek igin 6nemi
diisiiniildiigiinde TDA-OK’ni FPGA ile gerceklenmesi.

DO’niin uygulama alanlarinin hizla gelismesine paralel olarak, SO ve SS’nin DO ile
gerceklenecekleri uygulamalarin basarimlarmmn farkli kriterler baglaminda (SO igin
islem yiikii ve siiresi, SS i¢in islem yiikii, karar yeri ve siiresi gibi) TDA-OK ile
karsilastirmal1 incelenmesi.

SO ve sonrasinda siniflayict uygulanmasiyla gerceklestirilen SS’nin salt DO
yaklasimiyla gergeklestirilmesi; SO ve siniflayict kisimlart ayr1 ayr1 DO ile modellenip
bu iki ayrt DO modeli birlestirilebilecegi gibi, tek bir DO modeli kullanarak

gerceklemenin de incelemeye deger olmas1 muhtemeldir.
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EK 1: MNIST SINIFLAMA HATA MATRISLERI

MNIST veri seti i¢in tiim siniflayicilarda, DD uygulanmadan ve m/N orani %100,
%75, %50, %25 iken TDA-OK’nin uygulandigi, uygulanmadign ve TBA uygulandig
durumlara iliskin hata matrisleri Tablo 1 - Tablo 39’da verilmektedir. S6z konusu
matrislerde siniflar arasinda karar verme basarimini 6zellikle etkiledigi diisiiniilecek bir
karigma gozlenmemektedir.

Tablo 1. Boyut diisiimii uygulanmadiginda EYKK siiflama hata matrisi.

Karar Verilen Rakam
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
01974 |1 1 0 0 1 2 1 0 0
110 1133 | 2 0 0 0 0 0 0 0
2|9 7 997 | 2 0 0 1 14 |2 0
3|0 1 4 975 |1 13 |1 7 4 4
£(14]0 5 0 0 948 | 0 5 4 1 19
% 54 1 0 12 |2 860 | 5 1 3 4
& 6|4 3 0 0 4 3 944 | 0 0 0
g 710 18 4 0 2 0 0 994 | 0 10
<1817 0 3 13 |5 11 |3 4 923 |5
53 9|3 4 2 7 9 4 1 8 2 969

Tablo 2. m/N oran1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK siniflama hata
matrisi.

Karar Verilen Rakam
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
019741 1 0 0 1 2 1 0 0
1|0 1133 | 2 0 0 0 0 0 0 0
2|7 7 1000 | 1 0 0 1 14 |2 0
31 2 3 972 | 1 14 |1 8 5 3
g 4|1 7 0 0 948 | 0 3 4 0 19
% 5|2 1 0 12 |2 862 | 5 1 1 6
~ 6|4 3 0 0 4 3 944 | 0 0 0
g 710 20 4 1 2 0 0 992 | 0 9
<185 2 3 14 |4 15 |4 6 915 | 6
>°3 9|2 5 2 8 9 3 1 12 |2 965




Tablo 3. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK smiflama hata

matrisi.

Karar Verilen Rakam

22
5

0

9
964

0
1
0
909 | 7

4
1
9910
6

12

944 | 0

3
0
4
1

14

864 | 6
2

0

15

0

946 | 0
2
3
3
4
9

0

972 | 1
0

10
15

1

1000 | 1
3

1131 | 2

7

19

0
7

01974 |1

1

weyey Srwupize x

Tablo 4. m/N oran1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK smiflama hata

matrisi.

Karar Verilen Rakam

21
5

0
11
967

10

0
4
0
913 | 6

989 | 0

5
1
6
9

944 | 0

4
0
3
1

16

858 | 6
3

0

13

1

944 | 0
2
3
3
3
8

0

970 |1

0
11
0
0
17

1

999 |1
3

1130 | 2

7

0
8

0[975]1

1

weyey Stize |

Tablo 5. m/N oran1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK simiflama hata

matrisi.

Karar Verilen Rakam

23
4

0

7
968

0
3
0
913 | 7

4
2

990 | 0
7

12

943 | 0

6
0
3
1

15

857 | 8
3

0

14

1

943 | 0
2
4
6
5
5

0

966 | 1
0

13
13

1

993 |1
5

1132 | 2

5

0

12

0]974]1

1

weyey Stwpize |




Tablo 6. m/N oram1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK siniflama hata

matrisi.

Karar Verilen Rakam

19
10
969

1
3
0
923 |5

994 | 0

4
1
4
8

944 | 0

5
0
3
1

13

860 | 5
3

0

11

4

0

948 | 0
2
4
2
5
9

0

975 |1
0

12
13

1

997 | 2
4

1133 | 2

7

0
9

0]974]1

1

weyey Stupize k|

Tablo 7. m/N oram1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK smiflama hata

matrisi.

Karar Verilen Rakam

20
5

0
11
974

1
2
0
922 | 4

990 | 0

4
1
5
6

944 | 0

5
0
4
1

12

859 |5
4

0

11

5

1

946 | 0
1
4
2
5
8

0

974 | 1
0

14
14

1

99% | 2
3

1131 | 2
6

0
9

0[973]1

1

weyey Stize |

Tablo 8. m/N oran1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK siniflama hata

matrisi.
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Tablo 9. m/N oranm1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK smiflama hata

matrisi.

Karar Verilen Rakam

22
6

0

9
968

0
1
0
915 |6

994 | 0

3
2
6
7

944 | 0

6
0
4
1

16

865 | 6
3

0

16

1

946 | 0
1
3
3
4
8

0

976 | 1

0
8
0
0
16

1

990 | 2

3

1131 | 3
8

0

11

0]973]1

1

weyey Stupize k|

Tablo 10. m/N oran1 %100 iken TBA uygulandiginda EYKK siiflama hata matrisi.
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Tablo 11. m/N oran1 %75 iken TBA uygulandiginda EYKK siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Rakam

19
10
969

1
3
0
923 |5

994 | 0

4
1
4
8

944 | 0

5
0
3
1

13

860 |5
3

0

11
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0

948 | 0
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975 |1
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997 | 2
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1133 | 2
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weyey Stupize |




Tablo 12. m/N oran1 %50 iken TBA uygulandiginda EYKK siniflama hata matrisi.
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Tablo 13. m/N oran1 %25 iken TBA uygulandiginda EYKK siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Rakam
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5
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9
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926 | 4
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3
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945 | 0
0
3
1
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Tablo 14. Boyut diisiimii uygulanmadiginda RO siniflama hata matrisi.
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Tablo 15. m/N oran1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda RO smiflama hata

matrisi.
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Tablo 16. m/N oranm1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda RO siniflama hata

matrisi.

Karar Verilen Rakam
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5
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2
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6
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Tablo 17. m/N oram1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda RO siniflama hata

matrisi.
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Tablo 18. m/N oran1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda RO simiflama hata

matrisi.
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Tablo 19. m/N oran1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda RO siiflama hata matrisi.
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Tablo 20. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda RO simiflama hata matrisi.

Karar Verilen Rakam

18
25
936

18
17

2
4
2
909 | 6

15
13

962 | 3

1
2
8
8

11

933 |0
0

3

2

12

848 | 8
6
0
9
4

4

944 | 0
2
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3

949 | 0
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0[966 |0
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Tablo 21. m/N oran1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda RO simiflama hata matrisi.

Karar Verilen Rakam
0 [1 |2 [3 |4 |5 [6 [7 |8 |9
0[962/0 [2 [0 Jo |4 [9 |1 |2 |0
1/0 [1120]2 |3 |1 [1 [5 [0 [2 |1
2|9 Jo |976[6 |5 |2 [5 |12 |15 |2
30 o [9 [9s1]1 |14 [3 |11 |16 |5
g[4[1 Jo [3 [0 [945]0 [10 [0 |3 [20
Sl5]/6 [1 [3 |23 |3 |832]9 |3 |6 |6
~16/10 [3 |2 |1 [4 [3 [933]0 [2 |0
£/7/0 [10 |23 [0 |3 [0 |1 [967|2 |22
S|8/5 |0 |8 |22 |6 |12 |1 |8 |899)13
>~19/6 |6 [3 |9 [18 |6 [1 |14 [5 [941

Tablo 22. m/N oran1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda RO simiflama hata matrisi.

Karar Verilen Rakam
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0/962 |0 2 1 0 3 7 1 4 0
1]0 1122 | 3 2 1 0 3 0 4 0
2111 |0 969 | 8 9 0 6 12 (16 |1
3|1 0 12 948 | 1 13 |3 9 17 |6
(41 1 3 0 945 | 0 9 2 2 19
%’ 5|7 1 8 11 |5 828|110 |5 10 |7
6|13 |2 1 0 4 8 925 |0 5 0
g 710 8 21 |1 6 1 0 961 | 5 25
=187 0 6 18 |9 17 |2 9 896 | 10
S l9]8 |7 3 |12 |27 |4 |1 |14 |6 927

Tablo 23. m/N oran1 %100 iken TBA uygulandiginda RO siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Rakam
0 [1 |2 [3 [4 |5 [6 [7 |8 |9
0/945]0 [2 [3 [0 [6 |19 |3 |2 |0
110 [1109]5 [5 |1 [1 [7 Jo |7 |0
2[12 Jo [933[20 |9 |0 [9 |11 |37 |1
3[4 |0 |11 [944]1 |5 |5 |15 |16 |9
(41 |5 [9 [1 [912|2 [10 |5 |1 |36
S15/9 [0 [6 [43 |11 |778]21 |6 |10 |8
~ 16|11 [2 |8 |0 [4 [15 [914]0 [4 |0
£/7/1 [8 [22 |5 |13 [0 |0 [940|7 [32
S|8]/10 |1 |18 [36 |15 |31 |6 |9 [837|11
>~ 19]11 [5 [6 |15 [35 [2 [0 32 [6 [897




Tablo 24. m/N oran1 %75 iken TBA uygulandiginda RO simiflama hata matrisi.

Karar Verilen Rakam
0 [1 |2 [3 |4 |5 [6 [7 |8 |9
0/949]0 [2 [2 [1 |5 |17 |2 |2 O
110 [1109]5 [4 |1 [2 [7 Jo |7 |0
2[11 |0 |944[19 |5 |0 [6 |10 |36 |1
3/2 |1 [10 [944]/0 |8 |5 |14 |18 |8
(42 |3 [8 [1 [916|2 [10 |5 |2 |33
£15/9 [0 |9 |40 |8 |787]19 |4 |9 |7
~ 1611 |3 |5 |0 |6 [13 |918|0 |2 |O
£/7/0 [9 [26 [2 |10 [0 |1 [949]4 |27
S|8]/9 |1 |17 |33 |12 |25 |7 |7 |853|10
>~19/8 |5 [5 |14 [30 |2 [0 |31 [5 [909

Tablo 25. m/N orani %50 iken TBA uygulandiginda RO siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Rakam
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0/963|0 2 0 1 4 5 1 4 0
1/0 1116 | 4 4 0 0 5 1 5 0
2|7 0 963 | 13 | 8 1 3 9 26 |2
3|3 0 8 954 | 1 11 |2 9 16 |6
(41 2 6 0 9351 8 1 3 25
_cm‘: 5|6 1 4 29 |6 824 | 9 3 7 3
& | 6|8 3 1 0 4 8 933 |0 1 0
g 711 6 21 |2 9 0 0 967 | 3 19
=187 0 10 |25 |10 |19 |3 6 882 | 12
S 19]7 |6 3 |16 |29 [2 |1 |12 |6 927

Tablo 26. m/N oran1 %25 iken TBA uygulandiginda RO simiflama hata matrisi.

Karar Verilen Rakam
0 |1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9
0/96]0 |2 |0 |0 |3 |6 |1 |2 |O
1]0 J1121)3 |4 |0 |1 |3 |0 |3 |0
2|8 |0 970|111 |7 |1 |2 |9 |23 |1
3|1 |0 |7 |957|1 |13 |2 |9 |16 |4
g|4/1 |1 |6 |0 |937|2 |9 |1 |2 |23
S15]/5 [1 [4 [21 |7 [836]9 [1 |5 |3
2 |6/7 |3 |1 |0 |2 |4 [941]0 [0 |O
2701 [6 |20 [1 |5 [0 |0 [972]2 [21
S 8/8 |0 |10 |21 |10 |18 |4 |6 |887|10
>~ 1917 [6 [3 [14 [23 [3 |1 [12 [7 [933




Tablo 27. Boyut diisiimii uygulanmadiginda DVM siniflama hata matrisi.

o
o @0
olo|lo|m|ld|N|o|o|t| o
<t
Ty}
Nl || |o|m|-|o|o|o
N~
o
S
—A|ld|o|lm|olo|lo|d|a|wn
Ty)
<
olo|d|lolcn|m|io | o«
™
N~
NlH|o|N|o|o|lm|o|w|m
©
©
olo|dod|dlca|d m| o
©
o)
= old|o|®|o|o|lo|n| <t~
g
< 3
o o
puu NI === s =)
<
= o
S S
> o|d|-|o|olola|m|o|lm
p—
o
3l R
Y o|lowololN|bw|o|m|«
old|N|m|<|w|o|~|o|o

weyey Stupize A|

Tablo 28. m/N oram %100 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM siniflama hata

matrisi.
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Tablo 29. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM smiflama hata

matrisi.
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Tablo 30. m/N oran1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM smiflama hata

matrisi.

Karar Verilen Rakam

7
1
0
7
980

1
5
3
952 | 4

1005 | 1

0
1
2
4

944 | 0

2
0
1
1

3

873 |3
2
0
2
3

1

968 | 0
1
2
2
3

1

995 |1

0
6
0
2
5
5

1

1016 | O
2

1129 | 2

1

1
3

0[97410

1

weyey Stupize k|

Tablo 31. m/N oran1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM smiflama hata

matrisi.

Karar Verilen Rakam

6
1
0
6
978

2
5
3
954 | 3

999 | 2

1
0
4
7

3
946 | O
0
1
1

2

873 |2
3
0
2
2

2

965 | 0
0
1
5
2

1

995 | 1

0
8
0
1
4
5

2

1017 | 1
4

1129 | 2
0

1
3

019730

1

wieyey] Sruize x|

Tablo 32. m/N oran1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM siniflama hata

matrisi.

Karar Verilen Rakam

11
2

0

7
979

0
3
1
952 | 4

1006 | O

0
0
2
5

2
945 | 0
0
1
1

2

873 |3
3
0
3
3

1

965 | 0
1
2
1
3
9

1

995 | 0

0
8
0
2
4
8

2

1012 | O
2

1129 | 2

1

0
6

0[973]0

1

weyey Stwpize |




Tablo 33. m/N oram1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM smiflama hata

matrisi.

Karar Verilen Rakam

8
2
0
8
981

1
2
2
952 |5

1005 | 0

0
0
2
6

2
945 | 0
0
1
0

1

873 |3
3
0
3
3

2

967 | 0
1
2
1
3

1

996 | 0

0
9
0
2
3
4

2

1013 | O
3

1130 | 1

1

0
5

0[97410

1

weyey Stupize k|

Tablo 34. m/N oram1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM smiflama hata

matrisi.

Karar Verilen Rakam

10
2

0

9
982

0
4
2
952 | 4

1004 | 1

0
0
3
4

944 | 0

2
0
1
1

2

872 | 4
4
0
2
2

1

966 | 0
1
2
2
2
8

1

997 10

0
7
0
2
5
5

1

1016 | O
2

1128 | 2

1

1
3

0[973]0

1

weyey Stize |

Tablo 35. m/N oram %25 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM smiflama hata

matrisi.

Karar Verilen Rakam

6
2
0
6
975

1
4
1
952 | 3

1004 | 1

1
1
3
7

948 | 0

1
0
0
1

2

874 | 3
1
0
3
3

2

966 | 0
1
2
3
3
9

0

999 |1

0
6
0
1
5
6

1

1015 | 0
2

1129 | 1

1

1

0[973]0

1

weyey Stwpize |




Tablo 36. m/N oran1 %100 iken TBA uygulandiginda DVM siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Rakam

8
2
0
5
982

0
2
1
957 | 4

1010 | 1

0
0
2
5

3
948 | 0
0
1
1

2

875 |3
2
0
1
2

1

969 | 0
1
2
0
1
7

1

997 | 0

0
7
0
1
3
6

1

1014 | O
2

1129 | 2
1

0
5

0]974 |0

1

weyey Stupize A|

Tablo 37. m/N oran1 %75 iken TBA uygulandiginda DVM siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Rakam

8
2
0
5
982

0
2
1
957 | 4

1009 | 1

0
0
2
5

3
948 | O
0
1
1

2

8753
2
0
1
2

1

969 | 0
1
2
0
1
7

1

997 1 0

0
7
0
1
3
6

1

1014 | O
2

1129 | 2

1

0
5

0[97410

1

weyey Stwize |

Tablo 38. m/N oran1 %50 iken TBA uygulandiginda DVM siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Rakam

10
2

0

6
982

0
2
1
957 | 4

1010 | O

0
0
2
5

3
948 | 0
0
1
1

2

875 |3
2
0
1
2

1

967 | 0
1
2
0
1
7

1

997 | 0

0
7
0
2
3
6

1

1014 | 0
3

1129 | 2
1

0
5

0]974 |0

1

weyey Stwize |




Tablo 39. m/N oran1 %25 iken TBA uygulandiginda DVM siniflama hata matrisi.
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EK 2: FASHION MNIST SINIFLAMA HATA MATRISLERI

Fashion MNIST veri seti i¢in tiim siniflayicilarda, DD uygulanmadan ve m/N orani
%100, %75, %50, %25 iken TDA-OK nin uygulandig1, uygulanmadig1 ve TBA uygulandig
durumlara iliskin hata matrisleri Tablo 1. - Tablo 39.’da verilmektedir. S6z konusu
matrislerde siniflar arasinda karar verme basarimini 6zellikle etkiledigi diistiniilecek bir

karigma gozlenmemektedir.

Tablo 1. Boyut diisiimii uygulanmadiginda EYKK simiflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
018440 17 |16 |4 0 111 )1 7 0
1|5 971 | 4 12 |4 0 3 0 1 0
2122 |2 80111 |83 |0 8L |0 0 0
3132 |5 13 [864[40 |0 43 |0 3 0
= 4|1 1 106 |23 | 779 |0 88 |0 2 0
08)-; 5|1 0 0 0 0 820 | 5 93 |1 80
5 61651 117121 |73 |0 610 | 0 13 |0
= 710 0 0 0 0 2 0 961 |0 37
S 8|1 0 9 3 6 0 16 |7 957 |1
S 1910 0 0 0 0 1 0 28 |1 970

Tablo 2. m/N oran1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK siniflama hata
matrisi

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
018420 21 |14 |7 1 107 |1 7 0
1|5 971 |5 11 |4 0 3 0 1 0
2118 |1 80212 |84 |0 83 |0 0 0
3136 |6 13 [866[39 |0 38 |0 2 0
= [4]1 1 113|125 |762 |0 97 |0 1 0
083 5|1 0 0 0 0 803 |5 102 | 2 87
E 6158 |0 13023 |66 |0 612 | 0 11 |0
= 710 0 0 0 0 4 0 957 |0 39
S 18]1 0 9 3 6 0 20 |6 955 |0
S 1910 0 0 0 0 1 1 26 |0 972




Tablo 3. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK smiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0]1845|0 18 |16 |6 1 105 |1 8 0
1|5 969 | 4 14 |5 0 2 0 1 0
2116 |2 80811 |81 |0 81 |0 1 0
3136 |6 14 [865]40 |0 37 |0 2 0
= [4]1 1 106 |24 | 769 |0 97 |0 2 0
q%; 5[2 0 0 0 0 814 | 4 102 | 1 77
5 6167 |0 126 |22 |70 |0 603 | 0 12 |0
= 710 0 0 0 0 4 0 951 |0 45
S 18]1 0 10 |3 5 0 19 |5 957 |0
S 1910 0 0 0 0 1 1 27 |0 971

Tablo 4. m/N oran1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK smiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
01847 |0 19 |13 |6 0 106 | 1 8 0
1|5 969 | 4 14 14 0 3 0 1 0
2121 |2 793 | 8 87 |0 88 |0 1 0
3134 |7 14 (864141 |0 38 |0 2 0
= 4|1 2 115|125 | 758 |0 98 |0 1 0
:8; 5|1 0 0 1 0 815 | 4 100 | 3 76
E 61650 116 |20 |75 |0 611 |0 13 |0
= 710 0 0 0 0 2 0 955 |0 43
S 8|2 0 10 |4 6 0 17 |6 955 |0
S 1910 0 0 0 0 2 1 28 |0 969

Tablo 5. m/N oran1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK simiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
018470 20 |17 |7 0 103 |0 6 0
1|6 968 | 3 13 |4 0 6 0 0 0
2120 |1 799 | 9 82 |0 89 |0 0 0
3134 |8 14 86144 |0 38 |0 1 0
= 4|1 2 109 |28 | 7610 98 |0 1 0
083 51 0 0 1 0 813 |2 106 | 3 74
5 6169 |0 12023 |70 |0 604 | 0 14 |0
= 710 0 0 0 0 4 0 952 |0 44
S 182 1 11 |4 8 1 14 |4 953 | 2
S 1910 0 0 0 0 1 1 31 |0 967




Tablo 6. m/N oram1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK siniflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
018440 17 |16 |4 0 111 )1 7 0
1|5 971 | 4 12 |4 0 3 0 1 0
2122 |2 80111 |83 |0 81 |0 0 0
3132 |5 13 [86440 |0 43 |0 3 0
= [4]1 1 106 |23 | 779 |0 88 |0 2 0
q%; 5|1 0 0 0 0 820 | 5 93 |1 80
5 61651 117121 |73 |0 610 | 0 13 |0
= 710 0 0 0 0 2 0 961 |0 37
S 18]1 0 9 3 6 0 16 |7 957 |1
S 1910 0 0 0 0 1 0 28 |1 970

Tablo 7. m/N oram1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK smiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
018420 21 |13 |5 0 1121 6 0
1/5 971 |3 12 |5 0 3 0 1 0
2120 |2 80111 |87 |0 79 |0 0 0
3133 |4 11 (86241 |0 46 |0 3 0
= 4|1 1 105|125 | 7750 89 |0 4 0
:8; 50 0 0 0 0 816 | 7 97 |1 79
E 61610 125124 |74 |0 605 |0 11 |0
= 710 0 0 0 0 3 0 958 | 0 39
S 8|1 0 10 |3 7 0 18 |5 954 | 2
S 1910 0 0 0 0 1 0 24 |1 974

Tablo 8. m/N oran1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK siniflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
018391 20 |19 |4 0 108 | 1 8 0
1|5 971 | 3 11 |4 0 4 0 2 0
2119 |2 798112 |86 |0 83 |0 0 0
3131 |5 16 [859[46 |0 42 |0 1 0
=143 0 110 |27 | 757 |0 101 |0 2 0
083 51 0 0 1 0 807 | 4 108 | 1 78
E 6166 |1 120122 |72 |0 612 | 0 7 0
= 710 0 0 0 0 3 0 959 | 0 38
S 181 1 11 |4 6 0 15 |7 955 |0
S 1910 0 1 0 0 1 0 32 |0 966




Tablo 9. m/N oram1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK smiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0836 |0 17 |15 |7 1 1152 7 0
1|6 966 | 4 13 |5 0 5 0 1 0
2117 |1 78012 |99 |0 90 |0 1 0
3137 |4 16 86638 |0 37 |0 2 0
= |41 0 111 |25 [ 766 |0 92 |0 5 0
(5|0 [0 [0 Jo |o [817]6 |110[2 |65
5 61651 12022 |65 |O 614 | 0 13 |0
= 710 0 0 0 0 2 0 954 | 0 44
S 8|1 1 11 |6 4 1 15 |5 955 |1
61910 0 0 0 0 2 1 29 |0 968

Tablo 10. m/N orani %100 iken TBA uygulandiginda EYKK simniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
018440 17 |16 |4 0 111 )1 7 0
1|5 971 | 4 12 |4 0 3 0 1 0
2122 |2 80111 |83 |0 81 |0 0 0
3132 |5 13 [864[140 |0 43 |0 3 0
= 4|1 1 106 |23 | 779 |0 88 |0 2 0
:8; 5|1 0 0 0 0 820 | 5 93 |1 80
E 61651 117121 |73 |0 610 | 0 13 |0
= 710 0 0 0 0 2 0 961 |0 37
S 8|1 0 9 3 6 0 16 |7 957 |1
S 1910 0 0 0 0 1 0 28 |1 970

Tablo 11. m/N oran1 %75 iken TBA uygulandiginda EYKK siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9
0846 |0 17 |16 |3 |0 11001 |7 |0
115 |971|4 12 |4 |0 |3 |O 1 |0
2121 |2 799111 |84 |0 |83 [0 |0 |O
3132 |5 13 [865/39 |0 |43 |0 |3 |O
= [4]1 1 107 (22 |776 |0 |90 |0 |3 |0
S[5/1 [0 [0 [0 [0 [814]5 |98 |1 |81
;{*‘u‘ 6,167 |1 119 (23 |72 |0 |607|0 11 |0
= [7/0 O /O /O |O |2 |0 [90|0 |38
S !8/1 |0 |8 |3 |5 |0 16 |7 959 |1
619/0 |o |0 |O |oO 1 |0 |28 |1 |[970




Tablo 12. m/N oran1 %50 iken TBA uygulandiginda EYKK siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 19
0[841 |0 16 |16 |4 1 11411 |7 |0
1/5 [971 4 13 |4 |0 |2 |0 1 |0
2121 |2 794112 /88 |0 |82 |0 1 |0
3/26 |5 14 87140 |0 |41 |0 |3 |O
= |41 1 106 |23 |776 /|0 |9 |0 |3 |O
S[5/1 [0 [0 Jo |o [833]4 |90 [1 [71
5 6161 |1 11322 |72 |0 [619]|0 12 |0
= [7/0 |0 O O |0 [4 |O /959|0 |37
S 8/1 |0 |7 3 |6 |0 15 |5 962 |1
619/0 |o |0 |O |0 1 |0 |25 |1 973

Tablo 13. m/N oran1 %25 iken TBA uygulandiginda EYKK siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
018390 16 |18 |7 1 109 | 1 9 0
16 967 | 4 13 |4 0 5 0 1 0
2119 |2 7839 100 | O 86 |0 1 0
3127 |5 13 [87836 |0 38 |0 3 0
= 4|1 0 93 |26 |786|0 90 |0 4 0
:8; 5|1 0 0 0 0 859 | 0 7 |1 62
E 6156 |0 104 |24 |87 |0 615 |0 14 |0
= 710 0 0 0 0 3 0 969 | 0 28
S 1810 0 7 4 8 1 12 |6 961 |1
S 1910 0 0 0 0 1 0 29 |1 969

Tablo 14. Boyut diisiimii uygulanmadiginda RO siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 |2 |3 |4 |5 6 7 18 19
0[865|0 11 |30 |3 1 78 |0 12 |0
1|3 [966 |4 18 |3 |0 |4 |0 |2 |O
214 |0 [793[10 |124|/0 |54 |0 |5 |O
3[19 |2 10 [910/29 |0 [28 |0 |2 |O
= |4|/1 |0 |89 |32 |81|0 |54 |0 [3 |O
S/5/0 [0 [0 |1 |0 [958]0 |27 |1 |13
c;cs‘ 6157 |1 12329 |83 |0 [588]|0 19 |0
= |7/0 O |0 |O |O |9 |O [954|0 |37
= 18/0 |2 |3 |2 |5 2 6 |5 |975]0
6l19/0 |0 [0 [0 O 7 |0 |43 |2 948




Tablo 15. m/N oran1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda RO smiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
08550 10 |39 |5 6 65 |0 20 |0
1|6 941 | 8 36 |5 0 2 0 2 0
2113 |0 797 |14 106 |2 60 |0 8 0
3125 |3 4 89135 |2 35 |0 5 0
= [4]1 1 104132 | 7800 75 |0 7 0
q%; 5|0 0 0 1 0 928 | 0 45 |2 24
5 6186 |1 121 34 |86 |5 536 | 0 31 |0
= 710 0 0 0 0 40 |0 913 | 1 46
S 18]1 0 7 7 3 17 |8 4 952 |1
S 1910 0 0 1 0 29 |0 3B |1 934

Tablo 16. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda RO siiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
01840 |1 7 42 | 4 6 80 |0 20 |0
1|5 945 | 7 34 |5 0 3 0 1 0
2114 |0 787 112 |114 |4 62 |0 7 0
3125 |4 4 88633 |2 40 |0 6 0
= 4|1 0 106 |34 [769 |0 80 |0 10 |0
:8; 5|1 0 0 0 0 925 |0 47 |2 25
E 61851 130 |36 |89 |3 526 | 0 30 |0
= 710 0 0 0 0 41 |0 911 |1 47
S 8|1 0 6 8 5 15 |7 4 953 |1
S 1910 0 0 1 0 26 |0 36 |1 936

Tablo 17. m/N oram1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda RO siniflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
018430 11 |46 |6 4 72 |0 17 |1
1|5 944 19 35 |3 0 2 0 2 0
2111 |0 788 |14 |109 |3 66 |0 9 0
3127 |4 7 887132 |2 35 |0 6 0
= 4|1 0 104 |36 | 7700 80 |0 9 0
083 51 0 0 0 0 924 | 0 45 |3 27
E 6187 |1 120 {34 |92 |6 529 | 0 31 |0
= 710 0 0 0 0 39 |0 912 | 1 48
=183 0 4 7 4 19 |10 |4 948 | 1
S 1910 0 0 1 0 26 |0 3B |1 937




Tablo 18. m/N oran1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda RO simiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
018371 15 149 |4 3 72 |0 19 |0
12 942 | 6 40 |4 1 4 0 1 0
2116 |0 776 |15 102 |8 72 |0 11 |0
3128 |4 5 884134 |3 37 |0 5 0
= [4]3 0 108 |34 | 767 |1 79 |0 8 0
q%; 5|0 0 0 0 0 925 |0 44 |3 28
5 6196 |1 12537 |91 |9 510 | 0 31 |0
= 710 0 0 0 0 40 |0 911 |1 48
180 0 7 9 6 19 |6 4 948 | 1
S 1910 0 0 1 0 26 |0 38 |1 934

Tablo 19. m/N oranm1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda RO siniflama hata

matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
018420 13 |42 |6 5 76 |0 16 |0
1(3 944 | 8 34 |4 0 5 0 2 0
2118 |0 785 |9 110 | 4 63 [0 11 |0
3126 |3 5 887 |27 |2 45 |0 5 0
= 4|1 1 101132 |784 |0 73 |0 8 0
:8; 50 0 0 2 0 925 |0 44 |3 26
E 6167 |1 13135 |88 |4 542 | 0 32 |0
= 710 0 0 0 0 39 |0 912 | 0 49
S 1810 1 6 7 3 20 |9 4 948 | 2
S 1910 0 0 0 0 24 |0 41 |1 934

Tablo 20. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda RO siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9
0[841|/0 |8 |42 |5 |9 |75 |0 |20 |0
117 940 |10 (34 |4 |0 |3 |0 |2 |O
2/11 |0 |788|13 |107|3 |69 |0 |9 |O
3/26 |4 |6 [889]28 |1 |41 |0 |5 |O
= [4]1 1 100 (35 |783|1 |73 |0 |6 |O
S[5/0 [0 [0 [1 [0 [929]|0 |44 |3 |23
;{*‘u‘ 6,180 |1 122 (35 |90 |5 |537|0 |30 |0
= |[7/0 |O JO [O |O |41 |O |912]|1 |46
S 18]1 |0 |5 |9 |3 |21 |5 |4 |950]2
619/0 |0 |0 |O [0 [26 |0 |40 |1 [933




Tablo 21. m/N oran1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda RO simiflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
018390 17 |45 |5 8 70 |0 16 |0
1|5 940 | 7 38 |5 0 3 0 2 0
2112 |0 79314 106 |4 62 |0 9 0
3126 [2 6 88930 |3 38 |0 6 0
= |41 1 108 |35 | 774 |1 72 |0 8 0
(5|0 [0 [0 |2 |0 [924]0 |46 [3 [25
5 6174 |1 118 |37 |88 |6 548 | 0 28 |0
= 710 0 0 0 0 35 |0 911 |0 54
S 180 0 9 10 |4 21 |5 4 946 | 1
61910 0 0 0 0 27 |0 36 |1 936

Tablo 22. m/N oran1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda RO simiflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
018320 15 |50 |8 6 72 |0 17 |0
14 942 | 6 39 |7 1 1 0 0 0
2112 |1 776 |12 | 113 |3 73 |0 10 |0
3131 |1 3 888131 |3 37 |0 6 0
= 4|1 0 100 |36 | 768 |1 81 |0 13 |0
:8; 50 0 0 1 0 922 |0 52 |2 23
E 61821 126 |36 |87 |8 530 |0 30 [0
= 710 0 0 0 0 37 |0 913 | 1 49
S 8|1 1 5 5 4 19 |13 |5 946 | 1
S 1910 0 0 0 0 26 |0 36 |1 937

Tablo 23. m/N oran1 %100 iken TBA uygulandiginda RO siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
O [1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9
0/843|0 |13 |47 |7 |6 |51 |0 |33 |0
118 [945]|6 |27 |5 |0 |5 [0 |4 |0
2|12 |0 |766|10 |116|2 |63 |O |31 |O
3|24 |2 |5 |867|37 |1 |53 |0 |11 |O
= (41 |0 ][99 [3 |791|1 |5 |0 |17 |O
S[5/0 [0 [0 [0 [0 [898|1 |45 |7 |49
;{*‘u‘ 6/210 /0 |106|30 |103|3 |483|0 |65 |0
= [7/0 [0 /O O |O |39 |0 [899]1 |61
S 1812 |0 |4 |9 |2 |14 |7 |3 |957]|2
619/0 |0 |0 |O [0 |20 |0 |33 |1 [946




Tablo 24. m/N oran1 %75 iken TBA uygulandiginda RO simiflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 19
08500 19 (37 |8 |9 |53 |0 |24 |0
1/6 [91|6 |28 |4 |0 [3 |0 |2 |O
2(11 |0 [782|11 |119|0 |64 |O 13 |0
3/25 |3 |4 [889]34 |2 |36 |0 |7 |O
= |41 |0 |96 |35 [799|1 |5 |0 12 |0
(5|0 [0 [0 |1 |o [919]/0 |35 [7 |38
5 6192 |0 11527 [104|3 |520|0 |39 |O
= (7/0 [0 /O /O |O |34 |0 [916]1 [49
S 18/2 |0 |4 |5 |4 19 |4 |4 9562
619/0 |o |0 |O |0 18 |0 [33 |1 [948

Tablo 25. m/N orani %50 iken TBA uygulandiginda RO siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
018520 15 |36 |6 7 61 |0 23 |0
16 951 | 7 28 |4 0 2 0 2 0
2112 |0 795110 |105]|0 67 |0 11 |0
3127 |4 4 88632 |1 37 |0 9 0
= 4|1 0 91 |37 |807]|0 55 |0 9 0
:8; 50 0 0 2 0 922 |0 3B |4 37
E 6182 |0 117130 |93 |3 54110 34 |0
= 710 0 0 0 0 32 |0 921 |1 46
S 8|1 0 1 5 6 18 |7 3 957 |2
S 1910 0 0 0 0 19 |0 31 |1 949

Tablo 26. m/N oran1 %25 iken TBA uygulandiginda RO siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9
018490 15 |35 |6 |6 |69 [0 |20 |O
117 955 | 7 24 14 |0 1 |0 |2 |0
2/11 |0 |802|11 |101|/0 |67 |O |8 |O
3127 |4 |7 895124 |2 |33 |0 |8 |O
= (4|1 |0 |93 [33 |812|1 |51 |0 |9 |O
S[5/0 [0 [0 [1 [0 [921]0 |44 |3 |31
;{*‘u‘ 6,169 | 0 117 (29 |83 |2 |570|0 |30 |O
= [7/0 [0 /O O |O |31 |0 [930]/0 [39
S 181 |0 |2 5 |5 16 |6 |4 [959 2
619/0 |o |0 |O |oO 19 |0 |35 |1 [945




Tablo 27. Boyut diisiimii uygulanmadiginda DVM siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 |4 5 6 7 8 9
018530 13 |21 |6 1 100 | O 6 0
13 973 |2 17 |3 0 2 0 0 0
2120 |3 836 | 9 74 10 5 |0 2 0
3124 |2 13 |910]27 |O 19 |0 5 0
= 4]0 1 82 |21 |835]|0 60 |0 1 0
S(5/0 [0 [0 |1 o [974]0 |17 |1 |7
5 6114 |1 82 |24 |54 |0 718 | 0 7 0
= [7/0 |0 O O |0 16 |0 962 | 0 22
S (8|3 |0 3 3 3 2 3 3 980 |0
619/0 |o |0 |O |0 8 1 30 |0 961

Tablo 28. m/N oram %100 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM siniflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0859 |1 10 (22 |5 |2 |93 [0 |8 |O
1)1 968 | 4 23 |2 0 2 0 0 0
2119 |2 825112 |83 |0 57 |0 2 0
3129 |3 10 90031 |0 |22 |0 |5 |O
= 4]0 1 /5 |28 8320 62 |0 2 0
S/5/0 [0 [0 |1 |0 [958|0 |30 |2 |9
E 6128 | 1 90 |27 |61 |0 684 | 0 9 0
=740 |0 O |O O |22 |0 [959)0 19
S18/5 |1 [3 |6 |4 |1 |2 |4 |974|0
5190 0 0 0 0 7 1 31 |0 961

Tablo 29. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM smiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0o |1 2 [3 [4 |5 |6 |7 [8 |9
0/86 |0 |11 |23 |5 |1 |96 |0 [8 |0
111 9684 [23 [2 o |2 |o [o Jo
2120 |2 82214 |86 [0 |5 [0 [0 |0
3122 |5 |12 90132 [1 [23 |0 |4 |o
=14]0 [1 |78 |26 [832]/0 [62 [0 [1 O
S/5/0 [0 [0 [1 |0 |90|0 |28 |2 |9
S |6]128]2 [88 |28 |63 [0 |681[0 |10 [0
Z|7/0 [o [o [o |o [20 |o [962|0 [18
S(8[5 |1 [2 |6 [3 |2 |5 [3 |973]0
S5l19/o o o o |o [10 |1 [33 |0 [956




Tablo 30. m/N oran1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM smiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0]853|0 10 |22 |5 1 99 |0 10 |0
1|5 966 | 3 21 |2 0 2 0 1 0
2120 |2 81810 |8 |0 64 |0 1 0
3123 |4 11 [904 (31 |1 23 |0 3 0
= [4]1 1 82 |29 8260 60 |0 1 0
q%; 5|0 0 0 1 0 954 | 0 32 |2 11
5 6127 |2 84 |27 |64 |0 685 |0 11 |0
= 710 0 0 0 0 18 |0 964 | 0 18
S /8|6 1 1 6 4 2 5 3 9720
S 1910 0 0 0 0 12 |1 34 |0 953

Tablo 31. m/N oran1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM smiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
08501 8 27 |6 2 9% |0 10 |0
12 963 | 2 25 |2 0 5 0 1 0
2116 |2 81613 |8 |0 67 |0 0 0
3129 |4 14 189135 |1 23 |0 3 0
= 4|2 1 82 |32 |818]|0 62 |0 3 0
:8; 50 0 0 1 0 955 |0 34 |1 9
E 611302 85 |28 |68 |0 679 |0 8 0
= 710 0 0 0 0 17 |0 962 | 0 21
S |87 1 1 7 3 3 4 |4 970 | 0
S 1910 0 0 0 0 10 |1 34 |0 955

Tablo 32. m/N oram1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM siniflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
018610 13 |21 |3 1 94 |0 7 0
1(3 968 | 2 21 |2 0 4 0 0 0
2119 |3 82813 |77 |0 60 |0 0 0
3127 |3 11 |905]28 |0 20 |0 6 0
= (4]0 1 78 |25 |832]0 62 |0 2 0
083 5/0 0 0 1 0 966 | 0 23 |1 9
E 6123 |1 82 |27 |63 |0 697 | 0 7 0
= 710 0 0 0 0 18 |0 964 | 0 18
S 8|4 0 3 5 4 2 3 3 976 | 0
S 1910 0 0 0 0 9 1 34 |0 956




Tablo 33. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM smiflama hata

matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
018540 17 123 |3 1 94 |0 8 0
1(3 967 | 3 23 |2 0 2 0 0 0
2117 |4 825|112 |82 |0 5 |0 1 0
3125 |4 11 [907 30 |0 18 |0 5 0
= (4]0 1 78 |23 |833]|0 62 |0 3 0
q%; 5|0 0 0 1 0 964 | 0 23 |2 10
5 61251 85 |28 |58 |0 694 | 0 9 0
= 710 0 0 0 0 20 |0 963 | 0 17
S 184 0 2 5 4 2 4 4 975 |0
S 1910 0 0 0 0 7 1 33 |0 959

Tablo 34. m/N oranm1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM smiflama hata

matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
018550 14 126 |3 1 91 |0 10 |0
12 968 | 2 22 |2 0 4 0 0 0
2116 |3 829 |11 |76 |0 64 |0 1 0
3129 |3 12 90728 |0 16 |0 5 0
= (4]0 1 83 |26 8220 65 |0 3 0
:8; 50 0 0 1 0 960 | 0 28 |2 9
E 6127 |1 85 [29 |70 |0 678 | 0 10 |0
= 710 0 0 0 0 20 |0 964 | 0 16
S 18|3 0 3 6 2 2 4 5 975 |0
S 1910 0 0 0 0 12 |1 35 [0 952

Tablo 35. m/N oran1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM siniflama hata

matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
018451 16 |26 |6 1 94 |0 11 |0
111 966 | 4 25 |1 0 3 0 0 0
2121 |2 81913 |8 |0 60 |0 0 0
3129 |6 11 [900]29 |O 20 |0 5 0
= 4|2 1 86 |27 |822|0 58 |0 4 0
083 5/0 0 0 1 0 954 | 0 31 |2 12
E 61301 90 |25 |66 |0 682 |0 6 0
= 710 0 0 0 0 19 |0 963 | 0 18
=183 0 3 8 2 5 8 4 967 | 0
S 1910 0 0 0 0 10 |1 32 |0 957




Tablo 36. m/N oran1 %100 iken TBA uygulandiginda DVM siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
01851 12 |18 |5 1 102 | 0 7 0
1|2 976 | 1 16 |3 0 2 0 0 0
2124 |2 83810 |71 |0 53 |0 2 0
3125 |5 11 908 |27 |0 18 |0 6 0
= 4]0 1 81 |21 |840]|0 5 |0 1 0
S[5/0 [0 [0 |1 o [978]0 |14 [0 |7
5 6109 |1 79 |24 |57 |0 72210 8 0
= 710 0 0 0 0 14 |0 965 | 0 21
S 8|1 0 3 4 2 2 3 3 982 | 0
61910 0 0 0 0 8 1 27 |0 964

Tablo 37. m/N oran1 %75 iken TBA uygulandiginda DVM siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
08511 12 119 |5 1 104 | 0 7 0
12 977 | 1 15 |3 0 2 0 0 0
2123 |3 837110 |72 |0 53 |0 2 0
3125 |5 10 |910]28 |0 16 |0 6 0
= (4]0 1 79 |21 |838]|0 60 |0 1 0
:8; 50 0 0 1 0 978 | 0 14 |0 7
E 6109 |1 78 |25 |55 |0 724 10 8 0
= 710 0 0 0 0 13 |0 966 | 0 21
S 8|1 0 2 4 3 2 3 3 982 |0
S 1910 0 0 0 0 11 |1 27 |0 961

Tablo 38. m/N oran1 %50 iken TBA uygulandiginda DVM siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
O [1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9
0/89|0 |10 |20 |6 |1 |98 |0 |6 |O
113 [978]1 |13 |3 |0 |2 [0 |Oo |oO
2121 |1 |841|12 |70 |0 |53 |0 |2 |O
3/24 |3 |9 |913|27 |0 |18 |0 |6 |O
= (4/0 |1 |78 |24 |83 |0 |60 |O |1 |O
S/5/0 [0 [0 [1 |0 |976]/0 |15 |0 |8
;{*‘u‘ 6/106 |1 |75 |25 |58 |0 |727|0 |8 |O
= |[7/0 |O JO [O |O |10 |O |971]|0 |19
S|8/1 |0 |3 |4 |1 |1 |3 |3 |984]0
619/0 |0 |0 |O [0 [8 |1 |26 |0 [965




Tablo 39. m/N oran1 %25 iken TBA uygulandiginda DVM siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0851 12 120 |5 1 100 | O 6 0
1(3 977 | 1 14 |3 0 2 0 0 0
2121 |2 83711 |69 |0 60 |0 0 0
3123 |5 10 |912]28 |0 17 |0 5 0
= (4]0 1 78 |25 |836]|0 60 |0 0 0
q%; 5|0 0 0 1 0 973 |0 16 |1 9
5 6112 |1 80 |26 |57 |0 7150 9 0
= 710 0 0 0 0 7 0 980 | 0 13
S 183 0 3 3 2 2 1 3 983 |0
S 1910 0 0 0 0 8 1 34 |0 957




EK 3: CHINESE MNIST SINIFLAMA HATA MATRISLERI

Chinese MNIST veri seti i¢in tiim siniflayicilarda, DD uygulanmadan ve m/N orani
%100, %75, %50, %25 iken TDA-OK nin uygulandig1, uygulanmadig1 ve TBA uygulandig
durumlara iliskin hata matrisleri Tablo 1. - Tablo 39.’da verilmektedir. S6z konusu
matrislerde siniflar arasinda karar verme basarimini 6zellikle etkiledigi diistiniilecek bir

karigma gozlenmemektedir.

Tablo 1. Boyut diisiimii uygulanmadiginda EYKK simiflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 [1 |2 ]3[4 |56 ]7 |8 [9 |10 [11]12]13]14
0 [108[16 |5 [7 |8 |1 [9 |2 |2 |2 |10 [4 |6 [18]0
1 /o [189]6 |1 [0 Jo |o [0 o [0 o Jo [1 |10
2 o |8 |94[21|0 |2 [0 o o |o|o [o o |o |oO
3 1o |57 |57]94]1 [2 [1 [0 [o [o o Jo o |o o
4 o |51 [14]18|82[4 |3 |2 |2 |3 |1 |7 |1 |8 |2
5 |0 |17 |77[31|0 |[45]2 |2 |o |7 |4 [1 1 ]3 o
6 |0 [106[5 [2 |0 [0 [68|0 [3 [0 |4 [0 |2 [3 |1
7 o |52 |6 (5 |0 [3 [7 |81]1 |4 |4 [1 |6 |2 ]0
8 /o [10 |o |1 o [0 |5 [1 [194]0 |1 Jo |o |o |oO
|9 o |32 |2 |1 |1 |1 [17]12]|2 |78|9 |2 |3 [12]9
S110/0 |29 |1 |0 |0 |0 |0 [0 [0 [0 [115/0 |32]0 |0
£111|1 |34 [15]10[16|5 |4 [2 |2 |2 |8 [67]6 |45]1
X 112|/0 |28 |6 [4 [0 |0 [0 [0 |0 |0 |8 |0 [72]1 |0
E 133 [66 [3 o |1 [1 [18][2 [0 [4 [5 |7 [0 [94a]0
Sl14lo |57 |5 |8 |5 [3 [6 [11]7 [14a]5 [4a ]2 |7 |79

Tablo 2. m/N oran1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK siniflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 |1 2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 9 |10 | 11|12 |13 |14
0 |9 |15 |5 |8 |6 |1 [13|4 |2 3 |11 |7 [4 |123]|0
1 /0 |187|8 |1 |O |0 |O |0 |O 0 [0 0 |1 |1 ]o0
2 |0 |8 |9 |22|0 |1 [0 |O |O 0 [0 0 |0 [0 |O
3 |0 |57 |54]97]|0 |3 |1 |0 |O 0 |0 0 |0 |0 |O
4 |0 |48 |15]|14|80|8 |4 |2 |2 4 11 6 |2 |10|2
5 |0 [17 |76]135|1 [43]2 |3 |0 6 |3 2 |0 |1 |1
6 |0 [103|6 |2 |0 |0 |69]0 |5 0 |6 0 |1 |2 |0
7 |0 [5 |9 |4 |0 |3 |6 [8]1 2 |3 |3 |7 ]2 |0
8 |0 |8 0 [1 |0 |0 |6 |1 |195|0 |1 0 |0 |0 |O
|9 [0 |36 |2 |1 |1 |1 |19|12]2 77 |8 1 |1 128
§, 10/0 |28 |1 [0 |O |O |O [0 |O 0 [112]0 (360 |O
£ 111|2 |30 |[13]|15]11|5 [4 |6 |4 2 19 6914 |43]|1
X |12]0 [30 [4 |5 |0 |0 [3 |1 ]0O 0O [8 |0 [69]|0 |O
:E 1312 |61 |3 |1 |1 |3 |20]2 |1 2 |5 4 |0 [99]0
5 1410 |5 |5 |8 |4 |4 |5 1|9 |5 12 16 4 |3 |6 |87




Tablo 3. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK smiflama hata

matrisi
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Tablo 4. m/N oran1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK smiflama hata

matrisi.
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Tablo 5. m/N oran1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK smiflama hata

matrisi.
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Tablo 6. m/N oram1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK siniflama hata

matrisi.

Karar Verilen Kategori
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Tablo 7. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK siniflama hata
matrisi.
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Tablo 8. m/N oran1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK siniflama hata

matrisi.
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Tablo 29. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM smiflama hata
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Tablo 30. m/N oran1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM smiflama hata

matrisi.
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Tablo 31. m/N oran1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM smiflama hata

matrisi.
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Tablo 32. m/N oran1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM siniflama hata

matrisi.

©
< ™ ~ ©
A OO O|O|HA| A N|OO|O| ||| N| N |
)
™ o — <
| s|o|o|ojo|t|m~dd|o|d| || w
<
N ~ I3
A H[OO|N[(IF|O|TF (| H|O| | | | |
N
— <
—A|w|o|o|o|o|lolam|lo|lo|o|H| | |-
o)
o o] ©
d|lo|o|o|d|oldld|~lo|lo|d|m| S| | o
™
o ™ o~
O OO0 dA|IMNI| A dA|dA| OO O |
S
w|lo|lo|lo|lo|o|lo|la|a|d|o|olo|d| o
©
< o
~lo|lo|lo|ldm A mdlo|lm|lo|lo|lo
<
o O
o|ld|o|d|d|o|d|d|m| | A ~m|lm
—
Lo 0
w|lo|lo|ln|o|la|dH No|o|olo| | o~ =
©
s T)
<t|H|o|o|o|d| N ds|o|n|o|d| H|~| o
= ©
o o| O
Slm|o|dld|d|d|w|o|lo|d|o|dldlolold
[<5]
2
&
X 3w
cln|olo|ld|™m|o|lo|uw| m|o|lo|d|loldlolo
[«5]
= =
QL [e 1K=
Sld|lo|ld|N|d|o|d|m|o|d|o|m|o|lo|la|o
&
= ©
53] To} <
Y o|ld|lolololol~dcnolw| ool -«
o|ld|N|m|<
o|ld|lan|m|t|w|o|~|o|o|d|d|d|d|
obayey [euilip




Tablo 33. m/N oram1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM smiflama hata

matrisi.
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Tablo 34. m/N oram1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM smiflama hata

matrisi.
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Tablo 35. m/N oram1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM smiflama hata
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Tablo 36. m/N orani %100 iken TBA uygulandiginda DVM siniflama hata matrisi.
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Tablo 37. m/N oran1 %75 iken TBA uygulandiginda DVM siniflama hata matrisi.
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Tablo 38. m/N oran1 %50 iken TBA uygulandiginda DVM siniflama hata matrisi.
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Tablo 39. m/N oran1 %25 iken TBA uygulandiginda DVM siniflama hata matrisi.
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EK 4: SIGN MNIST SINIFLAMA HATA MATRISLERI

Sign MNIST veri seti i¢in tiim siniflayicilarda, DD uygulanmadan ve m/N oran1 %100,
%75, %50, %25 iken TDA-OK’nin uygulandigi, uygulanmadigi ve TBA uygulandig
durumlara iliskin hata matrisleri Tablo 1. - Tablo 39.’da verilmektedir. S6z konusu
matrislerde siniflar arasinda karar verme basarimini 6zellikle etkiledigi diisiiniilecek bir

karigma gozlenmemektedir.

Tablo 1. Boyut diisiimii uygulanmadiginda EYKK simiflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 (12 [13 |14 (15 |16 |17 |18 |19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |33(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0

110 402 | 0 8 0 0 0 0 0 8 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 8 4 2 0 0

210 0 310 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0

3 |0 0 0 232 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 12|10 0 0 0 0 1 0

100 0 0 20 (O 0 0 0 0 192 (0 0 0 0 1 4 2810 0 44 120 (22 |0 0

110 0 0 0 0 0 0 4 0 0 188 [ 0 0 0 0 0 0 |0 17 |0 0 0 0 0

12 (37 |0 0 0 42 |0 0 0 1 0 0 203 |46 (0 0 0 0 |65 |0 0 0 0 0 0

13117 |0 0 0 5 |0 0 0 0 0 0 38 | 176 | 0 0 0 0 |4 0 0 0 0 0 0

1410 0 1 |3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 223 |0 0 0|9 0 0 0 0 0 0

1510 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 | 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

16 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1640 |0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 87 |0 0 57 |0 0 0 0

18 (0 0 0 0 5 0 0 0 5 0 0 19 |1 0 0 0 0 |216 |0 0 0 0 0 0

190 0 0 11 ]o 0 7 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 1741 0 3 0 46 (0

20|10 10 (0 0 0 0 0 0 0 21 |0 0 0 0 0 0 2910 0 181|125 |0 0 0

21 |0 0 0 0 0 7 0 0 0 9 2 0 0 0 0 1 5 |1 13 | 101|187 (20 |0 0

2210 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 260 0 21 |18 |141 (0 0

23 |0 0 0 5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3 2210 20 |8 0 23 |18 |0

Orjinal Kategori

2410 1 0 0 0 3 3 2 16 |1 0 0 0 0 0 0 62 |0 0 1 17 |0 0 226




Tablo 2. m/N oran1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK siniflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 (16 |17|18 |19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |33(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0

100 3 0 19 |0 0 0 0 3 81)0 0 0 0 1 5 26 |0 0 39 |24 (30 |0 0

1|0 0 0 0 0 5 0 1 0 0 183 |0 0 0 0 0 0|0 20 (0 0 0 0 0

12129 [0 0 0 36 |0 0 0 2 0 0 217 |51 |0 0 0 1 (57 |1 0 0 0 0 0

1319 0 0 0 40 (O 0 0 1 0 0 46 | 185 |0 0 0 0 |6 2 0 2 0 0 0

1410 0 14 |5 1 0 0 0 0 0 0 0 0 224 | 0 0 11 0 0 0 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 344 | 3 0|0 0 0 0 0 0 0

16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1640 |0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 87 |0 0 57 |0 0 0 0

8|0 0 0 0 12 |0 0 0 4 0 0 23 (1 0 0 0 0 |[206 |0 0 0 0 0 0

190 0 0 14 |0 0 1 |6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 1721 0 3 0 42 (0

2010 4 0 1 0 0 0 0 0 19 |0 0 0 0 0 0 2510 0 189 | 27 |1 0 0

21 |0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 110 14 |88 |197 (33 |1 0

2200 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 27 |0 0 18 |24 (1330 0

23 |0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2110 19 (7 0 27 |18 |0

Orjinal Kategori

2410 1 0 0 0 1 2 4 16 |1 0 0 0 0 0 0 610 0 3 17 |0 0 226




Tablo 3. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK smiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 (16 |17|18 |19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |33(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0

100 2 0 19 |0 0 0 0 4 188 | 0 0 0 0 1 5 25 |0 0 34 |23 (30 [0 0

1|0 0 0 0 0 7 0 2 0 0 182 |0 0 0 0 0 0|0 18 |0 0 0 0 0

12121 |0 0 0 42 |0 0 0 1 0 0 223|149 |0 0 0 0 |58 |0 0 0 0 0 0

137 0 0 0 31 |0 0 0 0 0 0 41 1200 |0 0 0 0 |8 2 0 2 0 0 0

1410 0 15 |2 5 0 0 0 0 0 0 0 0 223 |0 0 110 0 0 0 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 (0 0|0 0 0 0 0 0 0

16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1640 |0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 87 |0 0 57 |0 0 0 0

8|0 0 0 0 14 |0 0 0 6 0 0 19 (0 0 0 0 0 [207 |0 0 0 0 0 0

190 0 0 3]0 0 12 |7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 1710 3 0 42 (0

2010 4 0 1 0 0 0 0 0 25 |0 0 0 0 0 0 280 0 180 | 27 |1 0 0

21 |0 0 0 0 0 1 |o 0 0 0 3 0 0 0 0 4 0|0 14 |8 |198 (30 |0 0

2200 0 0 0 0 0 0 0 0 7 0 0 0 0 0 0 31|0 0 17 |25 [126 |0 0

23 |0 0 0 10 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 2410 19 (6 0 26 | 1719 |0

Orjinal Kategori

2410 0 0 0 0 0 0 7 16 |0 0 0 0 0 0 0 610 0 3 17 |0 0 228




Tablo 4. m/N oran1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK smiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 (16 |17|18 |19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |33(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0

100 2 0 19 |0 0 0 0 1 177 )0 0 0 0 1 5 30 |0 0 44 (21 |31 |0 0

1|0 0 0 0 0 8 0 1 0 0 18110 0 0 0 0 0|0 19 |0 0 0 0 0

12 (35 [0 0 0 40 |0 0 0 1 0 0 221|148 |0 0 0 0 |46 |2 0 0 0 0 1

13 (1 1 0 0 28 (0 0 0 0 0 0 43 1209 |0 0 0 0 |3 2 1 3 0 0 0

1410 0 17 |3 3 1 0 0 0 0 0 0 0 220 | 0 2 0 |0 0 0 0 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 340 [ 7 0|0 0 0 0 0 0 0

16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1640 |0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 87 |0 0 57 |0 0 0 0

8|0 0 0 0 9 0 0 0 9 0 0 20 (1 0 0 0 0 [207 |0 0 0 0 0 0

190 0 0 10 |0 0 18 |4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 170 | 0 8 0 38 |0

2010 7 0 0 0 0 0 0 0 24 |0 0 0 0 0 0 280 0 18125 |1 0 0

21 |0 0 0 0 0 12 |0 0 0 0 1 0 0 0 0 4 2 |0 14 |8 |18 (40 |0 0

2200 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 37 |0 0 18 |23 (1220 0

23 |0 0 0 12 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 2010 20 |4 0 24 11810

Orjinal Kategori

2410 0 0 0 0 0 0 5 8 |0 0 0 0 0 0 0 65| 0 0 4 10 |0 0 230




Tablo 5. m/N oran1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK smiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 (16 |17|18 |19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |33](0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0

100 1 0 21 |0 0 0 0 1 182 )0 0 0 0 1 4 4110 0 44 (21 |15 |0 0

1|0 0 0 0 0 3 0 7 0 0 178 | 0 0 0 0 0 510 16 |0 0 0 0 0

12 (24 |3 0 0 29 |0 0 0 4 0 0 230 |64 (0O 0 0 0 |40 |O 0 0 0 0 0

13|10 0 0 1 39 (0 0 0 2 0 0 19 (198 | 2 0 0 0 [11 (16 |1 2 0 0 0

1410 0 16 |0 21 |1 0 0 0 2 0 0 0 206 | O 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 340 [ 7 0|0 0 0 0 0 0 0

16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1640 |0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 86 |0 0 58 |0 0 0 0

8|0 0 0 0 3 0 0 0 15 (0 0 10 (O 0 0 0 0 |[218|0 0 0 0 0 0

190 0 0 12 |0 0 25 |3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 1741 0 7 0 27 |0

2010 12 |0 0 0 0 0 0 0 34 |0 0 0 0 0 0 4310 0 154 |21 |2 0 0

21 |0 0 0 0 0 10 |0 0 0 5 1 0 0 0 4 0 110 6 93 | 177 (49 |0 0

2200 4 0 1 0 0 0 0 0 3]0 0 0 0 0 0 27 |0 0 25 |19 (1170 0

23|10 0 0 13 |0 0 2 0 8 0 0 0 0 0 0 6 100 20 |0 0 25 | 183 |0

Orjinal Kategori

2410 1 0 0 0 1 1 4 17 |0 0 0 0 0 0 0 50 |0 0 2 26 |0 0 230




Tablo 6. m/N oram1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK siniflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 (16 |17|18 |19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |33(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0

100 0 0 20 |0 0 0 0 0 19210 0 0 0 1 4 28 |0 0 44 120 |22 |0 0

1|0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 188 | 0 0 0 0 0 0|0 17 |0 0 0 0 0

12 (37 |0 0 0 42 |0 0 0 1 0 0 203 |46 (0 0 0 0 |65 |0 0 0 0 0 0

13117 |0 0 0 56 [0 0 0 0 0 0 38 (176 |0 0 0 0 |4 0 0 0 0 0 0

1410 0 1 |3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 223 |0 0 0|9 0 0 0 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 (0 0|0 0 0 0 0 0 0

16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1640 |0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 87 |0 0 57 |0 0 0 0

8|0 0 0 0 5 0 0 0 5 0 0 19 (1 0 0 0 0 [216|0 0 0 0 0 0

190 0 0 1 |0 0 7 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 1741 0 3 0 46 (0

2010 10 (0 0 0 0 0 0 0 21 |0 0 0 0 0 0 2910 0 181|125 |0 0 0

21 |0 0 0 0 0 7 0 0 0 9 2 0 0 0 0 1 5 |1 13 | 101|187 (20 |0 0

2200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 26 |0 0 21 |18 [141 0 0

23 |0 0 0 5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3 2210 20 |8 0 23 |18 |0

Orjinal Kategori

2410 1 0 0 0 3 3 2 16 |1 0 0 0 0 0 0 62 |0 0 1 17 |0 0 226




Tablo 7. m/N oram1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK smiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 (16 |17|18 |19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |33](0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0

100 1 0 21 |0 0 0 0 0 178 | 0 0 0 0 1 2 26 |0 0 48 (20 |34 |0 0

1|0 0 0 0 0 1 0 6 0 0 185 |0 0 0 0 0 0|0 17 |0 0 0 0 0

12136 [0 0 0 45 |0 0 0 0 0 0 205|145 (0 0 0 0 |63 |0 0 0 0 0 0

13130 |0 0 0 68 [0 0 0 0 0 0 30 (159 |0 0 0 0 |4 0 0 0 0 0 0

1410 0 6 3 1 1 0 0 0 0 0 0 0 225 |0 0 0 |10 |O 0 0 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 (0 0|0 0 0 0 0 0 0

16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1640 |0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 86 |0 0 58 |0 0 0 0

8|0 0 0 0 2 0 0 0 5 0 0 13 (2 0 0 0 0 [224 1|0 0 0 0 0 0

190 0 0 12 |0 0 7 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 17710 2 0 45 (0

2010 1 |0 0 0 0 0 0 0 20 |0 0 0 0 0 0 2010 0 191124 |0 0 0

21 |0 0 0 0 0 9 0 1 0 9 1 0 0 0 0 2 3 |1 13 |9 | 194 (17 |0 0

2200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 26 |0 0 20 |19 (14110 0

23 |0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 2210 21 |6 0 24 1185 |0

Orjinal Kategori

2410 1 0 0 0 0 4 1 16 |1 0 0 0 0 0 0 610 0 2 16 |1 0 229




Tablo 8. m/N oran1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK smiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 (16 |17|18 |19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |33(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0

100 0 0 24 |0 0 0 0 0 180 |0 0 0 0 1 4 33 |0 0 51 |20 (18 |0 0

1|0 0 0 0 0 1 0 4 0 0 189 | 0 0 0 0 0 0|0 15 |0 0 0 0 0

12 (32 |0 0 0 3 |0 0 0 4 0 0 216 | 45 [0 0 0 0 |63 |0 0 0 0 0 0

13123 |0 0 1 45 (0 0 0 0 0 0 37 (174 |0 0 0 0|9 2 0 0 0 0 0

1410 0 10 |7 9 0 0 0 0 0 0 0 0 220 | 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 343 [ 4 0|0 0 0 0 0 0 0

16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1640 |0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 86 |0 0 57 |1 0 0 0

8|0 0 0 0 9 0 0 0 11 (o 0 1 (2 0 0 0 0 [213]|0 0 0 0 0 0

190 0 0 3]0 0 1 |6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 175 |0 2 0 41 |0

2010 18 |0 0 0 0 0 0 0 21 |0 0 0 0 0 0 2910 0 17127 |0 0 0

21 |0 0 0 0 0 10 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 5 |0 14 |9 |187 (31 |2 0

2200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 29 |0 0 17 |24 (136 |0 0

23|10 0 0 7 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 2410 18 (9 0 23 | 184 |0

Orjinal Kategori

2410 2 0 0 0 1 4 2 9 7 0 1 0 0 0 0 54|10 0 4 21 |0 0 227




Tablo 9. m/N oranm1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK smiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 (16 |17|18 |19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |33](0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0

100 1 0 21 |0 0 0 1 1 183 )0 0 0 0 4 5 40 | 0 0 49 (20 |6 0 0

1|0 0 2 0 0 3 0 10 |0 0 185 |0 0 0 0 0 0|0 9 0 0 0 0 0

12132 |1 0 0 39 |0 0 0 0 0 0 221|153 (0 0 0 0 |47 |1 0 0 0 0 0

13 |3 1 0 0 60 (O 0 0 0 0 0 37 (183 |0 0 0 0 |2 2 2 1 0 0 0

1410 0 13 |3 21 |0 0 0 0 1 0 0 1 207 | O 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 7 0 0 0 0 0 0 332 (8 0|0 0 0 0 0 0 0

16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1640 |0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 | 0 0 48 |0 0 0 0

18 (1 0 0 0 2 0 0 0 15 (0 0 15 |0 0 0 0 0 [213]|0 0 0 0 0 0

190 0 0 12 |0 0 25 |2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 163 | 0 3 0 43 |0

2010 16 |0 0 0 0 0 0 0 12 |0 0 0 0 0 0 4510 0 169 |23 |1 0 0

21 |0 0 0 0 0 8 0 1 0 8 0 0 0 0 5 0 0|0 10 |90 |201(23 |0 0

2200 2 0 3 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 29 |0 0 22 |25 (1200 0

23|10 0 0 12 |0 1 1 0 10 |0 0 0 0 0 0 1 6|0 19 (4 0 21 | 1820

Orjinal Kategori

2410 1 0 0 0 1 4 0 17 |1 0 1 0 0 0 0 56 | 0 0 2 21 |1 0 227




Tablo 10. m/N oran1 %100 iken TBA uygulandiginda EYKK smiflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 |11 |12 (13 |14 |15 (16 (17|18 [19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |331]0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

110 402 | 0 8 0 0 0 0 0 8 0 0 0 0 0 0 0|0 0 8 4 2 0 0

2 |0 0 310 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

3 |0 0 0 232 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 12|10 0 0 0 0 1 0

4 10 0 0 0 481 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |17 |0 0 0 0 0 0

5 1|0 0 3 0 0 225 |1 0 0 0 13 |0 0 0 0 0 0 |0 5 0 0 0 0 0

6 |0 0 0 0 0 0 327 |2 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 19 |0 0 0 0 0

710 0 0 0 0 0 20 | 408 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 3 0 5 0 0 0

8 |20 |5 0 7 17 |6 0 0 189 | 0 0 0 4 0 0 0 0|19 |0 0 2 0 0 19

10(0 0 0 20 |0 0 0 0 0 1920 0 0 0 1 4 28 |0 0 44 (20 |22 |0 0

110 0 0 0 0 0 0 4 0 0 188 | 0 0 0 0 0 0 |0 17 |0 0 0 0 0

12 (37 [0 0 0 42 |0 0 0 1 0 0 203 |46 [0 0 0 0 |65 |0 0 0 0 0 0

1317 [0 0 0 5 |0 0 0 0 0 0 38 | 176 [0 0 0 0 |4 0 0 0 0 0 0

1410 0 1 |3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 223 |0 0 0|9 0 0 0 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 | 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

16 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1640 |0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 87 |0 0 57 |0 0 0 0

18 (0 0 0 0 5 0 0 0 5 0 0 19 |1 0 0 0 0 |216)|0 0 0 0 0 0

19 (0 0 0 1 ]o 0 7 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 174 | 0 3 0 46 |0

E:;) 20| 0 10 |0 0 0 0 0 0 0 21 |0 0 0 0 0 0 29 |0 0 18125 (0 0 0

% 21|10 0 0 0 0 7 0 0 0 9 2 0 0 0 0 1 5|1 13 (101|187 (20 |O 0

c_f 22|10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 260 0 21 |18 |141 (0 0

:g‘ 23 |0 0 0 5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3 22 |0 20 |8 0 23 |185|0
=

o 2410 1 0 0 0 3 3 2 16 |1 0 0 0 0 0 0 620 0 1 17 |0 0 226




Tablo 11. m/N oran1 %75 iken TBA uygulandiginda EYKK siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 |11 |12 (13 |14 |15 (16 (17|18 [19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |331]0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

110 402 | 0 8 0 0 0 0 0 8 0 0 0 0 0 0 0|0 0 8 4 2 0 0

2 |0 0 310 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

3 |0 0 0 232 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 12|10 0 0 0 0 1 0

4 10 0 0 0 481 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |17 |0 0 0 0 0 0

5 1|0 0 3 0 0 225 |1 0 0 0 13 |0 0 0 0 0 0 |0 5 0 0 0 0 0

6 |0 0 0 0 0 0 327 |2 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 19 |0 0 0 0 0

710 0 0 0 0 0 20 | 408 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 3 0 5 0 0 0

8 |20 |5 0 7 17 |6 0 0 189 | 0 0 0 4 0 0 0 0|19 |0 0 2 0 0 19

10(0 0 0 20 |0 0 0 0 0 1920 0 0 0 1 4 28 |0 0 44 (20 |22 |0 0

110 0 0 0 0 0 0 4 0 0 188 | 0 0 0 0 0 0 |0 17 |0 0 0 0 0

12 (37 [0 0 0 42 |0 0 0 1 0 0 203 |46 [0 0 0 0 |65 |0 0 0 0 0 0

1317 [0 0 0 5 |0 0 0 0 0 0 38 | 176 [0 0 0 0 |4 0 0 0 0 0 0

1410 0 1 |3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 223 |0 0 0|9 0 0 0 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 | 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

16 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1640 |0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 87 |0 0 57 |0 0 0 0

18 (0 0 0 0 5 0 0 0 5 0 0 19 |1 0 0 0 0 |216)|0 0 0 0 0 0

19 (0 0 0 1 ]o 0 7 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 174 | 0 3 0 46 |0

§) 20| 0 10 |0 0 0 0 0 0 0 21 |0 0 0 0 0 0 29 |0 0 18125 (0 0 0

% 21|10 0 0 0 0 7 0 0 0 9 2 0 0 0 0 1 5|1 13 (101|187 (20 |O 0

c_xs 22|10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 260 0 21 |18 |141 (0 0

:g‘ 23 |0 0 0 5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3 22 |0 20 |8 0 23 |185|0
=

o 2410 1 0 0 0 3 3 2 16 |1 0 0 0 0 0 0 620 0 1 17 |0 0 226




Tablo 12. m/N oran1 %50 iken TBA uygulandiginda EYKK siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 |11 |12 (13 |14 |15 (16 (17|18 [19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |331]0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

110 402 | 0 8 0 0 0 0 0 9 0 0 0 0 0 0 0|0 0 8 4 1 0 0

2 |0 0 310 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

3 |0 0 0 232 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 12|10 0 0 0 0 1 0

4 10 0 0 0 480 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |18 |O 0 0 0 0 0

5 1|0 0 3 0 0 225 |1 0 0 0 13 |0 0 0 0 0 0 |0 5 0 0 0 0 0

6 |0 0 0 0 0 0 326 | 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 19 |0 0 0 0 0

710 0 0 0 0 0 20 | 408 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 3 0 5 0 0 0

8 |20 |5 0 7 17 |3 0 0 19 | 0 0 0 4 0 0 0 0|19 |0 0 2 0 0 21

10(0 0 0 20 |0 0 0 0 0 91]0 0 0 0 1 4 2410 0 47 (20 |24 |0 0

110 0 0 0 0 0 0 4 0 0 188 | 0 0 0 0 0 0 |0 17 |0 0 0 0 0

12 (36 [0 0 0 41 |0 0 0 1 0 0 204 |46 [0 0 0 0 |66 |0 0 0 0 0 0

1315 [0 0 0 53 |0 0 0 0 0 0 40 (179 |0 0 0 0 |4 0 0 0 0 0 0

1410 0 1 |3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 223 |0 0 0|9 0 0 0 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 | 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

16 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1640 |0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 87 |0 0 57 |0 0 0 0

18 (0 0 0 0 2 0 0 0 6 0 0 19 |0 0 0 0 0 |219]0 0 0 0 0 0

19 (0 0 0 1 ]o 0 5 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 177 | 0 3 0 46 |0

E:;) 20| 0 10 |0 0 0 0 0 0 0 21 |0 0 0 0 0 0 28 |0 0 182|125 (0 0 0

% 21|10 0 0 0 0 7 0 1 0 9 1 0 0 0 0 0 6 |1 13 (101 (185(22 [0 0

c_f 22|10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 260 0 21 |16 |143 (|0 0

:g‘ 23 |0 0 0 5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3 22 |0 20 |8 0 23 |185|0
=

o 2410 1 0 0 0 3 3 2 16 |1 0 0 0 0 0 0 620 0 1 17 |0 0 226




Tablo 13. m/N oranm1 %25 iken TBA uygulandiginda EYKK siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 |11 |12 (13 |14 |15 (16 (17|18 [19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |331]0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

110 403 | 0 8 0 0 0 0 0 8 0 0 0 0 0 0 0|0 0 9 3 1 0 0

2 |0 0 310 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

3 |0 0 0 230 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 140 0 0 0 0 1 0

4 10 0 0 0 479 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |19 |0 0 0 0 0 0

5 1|0 0 4 0 0 226 | 0 0 0 0 12 |0 0 0 0 0 0 |0 5 0 0 0 0 0

6 |0 0 0 0 0 0 324 | 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 19 |0 0 0 1 0

710 0 0 0 0 0 20 | 412 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 2 0 2 0 0 0

8 |20 |5 0 6 17 |5 0 0 198 | 0 0 0 2 0 0 0 0 |17 |0 0 2 0 0 16

10(0 0 0 21 |0 0 0 0 0 196 | 0 0 0 0 1 4 26 |0 0 42 (20 |21 |0 0

110 0 0 0 0 1 0 3 0 0 187 | 0 0 0 0 0 0 |0 18 |0 0 0 0 0

12 (30 |0 0 0 47 |0 0 0 1 0 0 202 |45 (0 0 0 0 |69 |0 0 0 0 0 0

1316 [0 0 0 5 |0 0 0 0 0 0 38 | 179 (0 0 0 0|2 0 0 0 0 0 0

1410 0 8 2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 225 |0 0 0 |10 |O 0 0 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 | 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

16 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1640 |0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 87 |0 0 57 |0 0 0 0

18 (0 0 0 0 2 0 0 0 3 0 0 25 |0 0 0 0 0 |216)|0 0 0 0 0 0

19 (0 0 0 1 ]o 0 5 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 179 | 0 3 0 45 |0

E:;) 20| 0 1 |0 0 0 0 0 0 0 21 |0 0 0 0 0 0 27 |0 0 183|124 (0 0 0

% 21|10 0 0 0 0 7 0 0 0 9 1 0 0 0 0 2 5|1 14 105|185 (17 [ O 0

c_f 22|10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2410 0 23 (11 |148 (0 0

:g‘ 23 |0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 21 |0 19 |8 0 24 1186 |0
=

o 2410 1 0 0 0 3 2 1 16 |1 0 0 0 0 0 0 5910 0 1 19 |1 0 228




Tablo 14. Boyut diisiimii uygulanmadiginda RO siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 |11 |12 (13 |14 |15 (16 (17|18 [19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |331]0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

110 407 | 0 0 0 0 0 0 0 25 |0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0

2 |0 0 310 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

3 |0 0 0 2401 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 |0 0 0 0 0 0 0

4 10 0 0 0 486 | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|12 |0 0 0 0 0 0

5 1|0 1 2 0 0 2250 0 0 0 10 |0 0 0 0 0 0 |0 9 0 0 0 0 0

6 |0 0 0 0 0 0 304 | 4 3 0 0 0 0 0 9 0 0|0 2 |0 0 0 2 0

710 0 0 0 0 0 19 409 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 8 0 0 0 0 0

8 |0 0 0 0 0 0 0 0 225 |0 0 8 5 0 0 1 0 |23 |2 0 0 0 0 24

10(0 0 0 1 0 0 0 0 9 232 |2 0 0 0 0 0 67 | 4 0 3 0 13 |0 0

110 0 0 0 0 0 0 0 0 0 209 | 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

12 (0 0 0 0 20 |0 0 0 0 0 0 266 |32 [0 0 7 0 |69 |0 0 0 0 0 0

1328 [0 0 6 20 |0 0 0 1 0 0 18 | 168 |1 1 7 0 (28 |12 |1 0 0 0 0

1410 0 1 |0 0 14 |0 0 0 0 0 0 0 220 | 0 0 0 |0 1 0 0 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 | 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

16 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1640 |0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 21 |0 0 0 0 0 69 | 0 0 53 |0 0 0 0

18 (0 0 0 0 18 |0 0 0 9 0 0 6 1 0 1 2 0 |209 |0 0 0 0 0 0

19 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 0 0 0 0 0 0 |0 208 | 0 0 0 32 |0

§) 20| 0 3 0 11 |0 0 0 0 0 20 |0 0 0 0 0 0 4511 0 179 |6 1 0 0

% 21|10 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 7 0 1910 17 |5 217|178 |0 0

c_xs 22|10 0 0 0 0 0 0 0 0 16 |0 0 0 0 0 0 2210 0 17 |11 |140 |0 0

:g‘ 23 |0 0 0 1 0 0 0 0 2 5 0 0 0 0 7 0 0 |28 |17 |0 0 11 | 196 | 0
=

o 2410 0 0 0 0 0 0 0 6 2 0 0 0 0 1 0 4710 50 |2 16 |3 0 205




Tablo 15. m/N oran1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda RO smiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 |16 |17 |18 |19 [20 |21 |22 |23 |24

0 |33 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

100 0 0 5 0 3 0 0 3 211 (13 |0 0 0 0 0 33 |8 5 17 |0 33 (0 0

11 (0 0 11 (o 0 0 0 0 0 0 19110 0 0 0 0 0 0 7 0 0 0 0 0

12 (18 |0 0 0 3% |0 0 0 0 0 0 200 |57 |0 0 1 0 73 |0 0 0 0 0 10

13133 |0 4 19 |34 |0 0 0 0 0 0 3 138 (12 |0 2 0 20 (26 |0 0 0 0 0

1410 0 6 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 224 | 0 4 5 0 1 1 0 0 1 0

150 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 (0 0 0 0 0 0 0 0 0

16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 164 (0 0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 |0 0 0 0 0 104 | 0 1 18 |1 0 0 0

18 |0 0 0 0 21 (O 0 0 27 (0 0 1 0 0 2 0 0 195 (0 0 0 0 0 0

190 0 0 15 |0 0 0 0 0 0 16 |0 0 0 0 0 3 0 178 | 0 0 2 34 |0

2010 1 |0 14 |0 0 0 0 0 21 |0 0 0 0 0 0 62 |0 0 136 |19 |3 0 0

21 |0 0 0 0 0 1 0 0 0 7 2 0 0 0 12 |0 8 0 15 |54 148 (99 |0 0

220 0 0 0 0 0 0 0 0 21 |0 0 0 0 0 0 40 |0 0 19 |23 (1030 0

23|10 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 22 |1 0 4 20 | O 0 28 |190 |0

Orjinal Kategori

2410 0 0 0 0 0 0 0 8 |20 (1 0 0 0 0 0 48 |0 34 (0 23 |6 0 182




Tablo 16. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda RO siiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 (16 |17|18 |19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |33(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0

100 0 0 15 |0 6 0 0 6 18714 |0 0 0 0 0 47 | 4 1 12 |0 38 |0 1

1|0 0 11 (o 0 1 0 0 0 0 186 | 0 0 0 0 0 0|0 11 |0 0 0 0 0

12129 [0 0 0 14 |0 0 0 9 0 0 214|143 |0 0 1 0 |76 |0 0 0 0 0 8

13132 |1 8 4 25 (0 0 0 0 0 1 8 13518 |0 13 (0 |25 |14 |O 0 7 0 0

1410 0 46 |3 0 3 1 0 0 0 0 0 0 178 | 0 6 5 |0 0 3 1 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 345 (0 0|0 0 0 0 0 0 0

16 |1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 160 (0 |2 0 0 0 0 0 0

17 (0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 20 |0 0 0 0 0 99 |1 2 21 |0 0 0 0

8|0 0 0 1 20 (0 0 0 12 |0 0 36 (1 0 0 0 0 [176 |0 0 0 0 0 0

190 0 0 1 0 0 6 0 0 1 16 |0 0 1 0 0 2 |0 185 |0 0 1 34 |1

2010 17 |0 17 |0 3 0 0 0 21 |0 0 0 0 0 0 6410 2 114 (16 |11 |0 1

21 |0 0 0 0 0 15 |0 0 1 28 |2 0 0 0 7 0 27 |0 8 35 | 131 (91 |0 1

2200 0 0 0 0 0 0 3 0 26 |0 0 0 0 0 0 350 0 19 |20 (1030 0

23|10 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 9 1 9 |10 (21 |O 0 31 | 183 |0

Orjinal Kategori

2410 0 0 2 0 0 4 2 10 |7 1 |0 0 0 0 0 40 | 3 47 |1 24 119 |0 162




Tablo 17. m/N oran1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda RO siiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 |16 |17 |18 |19 [20 |21 |22 |23 |24

0 |33 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

100 0 0 6 0 0 0 0 15 | 204 (16 |0 0 0 0 0 39 |1 5 14 |0 31 |0 0

11 (0 0 3 0 0 8 0 0 0 0 193 |0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0

1215 |0 0 0 32 |0 0 0 2 0 0 254 142 |0 0 0 0 49 |0 0 0 0 0 0

13129 |0 0 13 |21 |0 0 0 0 0 0 3 15 [ 0 0 10 (0 17 (42 |0 0 0 0 0

1410 0 36 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1710 4 4 0 1 0 0 0 30 |0

150 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 (0 0 0 0 0 0 0 0 0

16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 162 (0 1 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 21 |0 0 0 0 0 108 | 0 2 13 |0 0 0 0

18 |0 0 0 0 21 (O 0 0 18 (0 0 40 |0 0 0 2 0 165 [ 0 0 0 0 0 0

190 0 0 0 0 0 0 0 0 0 16 |0 0 0 0 0 2 0 911)0 0 0 39 |0

2010 16 |0 1 |0 1 0 0 0 19 |0 0 0 0 0 0 70 |0 1 128 (18 |2 0 0

21 |0 0 0 0 0 2 0 0 0 6 2 0 0 0 10 |0 15 |0 13 |33 | 148|116 |0 1

220 0 0 0 0 0 0 0 0 28 |0 0 0 0 0 0 42 |0 0 20 |21 [95 | O 0

23 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 4 0 0 5 21 |0 0 51 | 185 |0

Orjinal Kategori

2410 0 0 0 0 0 0 0 20 |18 (O 0 0 0 0 0 45 |0 44 |3 19 |0 0 183




Tablo 18. m/N oran1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda RO simiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 (16 |17 |18 |19 |20 |21 (22|23 |24

0 |33(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0o (o0 0

100 0 0 12 |0 0 0 0 29 | 209 (10 (O 0 0 2 9 24 |9 1 |3 0 7 (0 6

1|0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 206 [ O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (o0 0

12121 |0 0 0 25 |0 0 0 5 0 0 224 | 57 |5 0 1 0 5 |0 0 0 0 (o0 0

13127 |0 0 21 |20 | O 4 0 0 0 0 5 157 [ 5 0 3 0 16 (33 |0 0 0 (o0 0

1410 0 28 | 6 0 3 0 0 0 0 0 0 0 180 | 0 4 5 0 0 0 0 0 (20 |0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 (0 0 0 0 0 0 0 (o0 0

16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 158 [ 0 0 0 0 0 0 (o0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19 |0 0 0 0 0 107 |0 13 |5 0 0 (o0 0

8|0 0 0 0 21 (O 0 0 23 (0 0 37 |0 0 0 1 0 163 [ 0 0 0 1|0 0

190 0 0 3 0 0 0 0 21 |0 1 |0 0 0 0 0 2 0 169 | 0 0 0 (42 |0

2010 28 |0 2 0 2 0 0 3 4 0 0 0 0 0 0 71 10 3 129122 (2 |0 0

21 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 |0 0 0 0 6 0 22 |2 7 36 |162(93|0 0

2200 0 0 2 0 0 0 0 0 38 |0 0 0 0 0 0 42 |0 0 20 |21 (8|0 0

23 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 16 |3 3 1 21 |0 0 371186 | 0

Orjinal Kategori

2410 0 0 0 0 0 0 0 18 |18 |2 0 0 0 0 0 34 |0 57 |10 |19 [0 |O 174




Tablo 19. m/N oran1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda RO simiflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 (16 |17 |18 |19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |331]0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

100 0 0 10 (O 12 |0 0 17 (181 | 4 0 0 0 0 4 4710 5 12 |0 39 (0 0

110 0 2 0 0 0 0 0 0 0 206 | O 0 0 0 0 0 |0 1 0 0 0 0 0

12 | 4 0 0 0 38 (0 0 0 0 0 0 214 {67 |0 0 3 0 |66 |0 0 0 0 0 2

13(22 |0 3 3 31 |6 0 0 1 0 0 7 162 |24 |0 4 0 |19 |9 0 0 0 0 0

14 |0 0 9 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 206 [ O 7 9 |4 4 0 0 0 3 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 | 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

16 (1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 158 |10 |0 0 0 0 0 0 0

17 |0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 13 |0 0 0 0 0 9110 7 31 (0 0 0 0

18 (0 0 0 0 21 |0 0 0 14 |0 0 31 |0 0 0 4 0 |176 |0 0 0 0 0 0

9|0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 4 10 215 (0 0 0 25 (0

20| 0 6 0 22 |0 0 0 0 0 25 |0 0 0 0 0 0 5210 0 135|123 (3 0 0

21|10 0 0 0 0 5 0 0 0 4 12 |0 0 0 5 1 3410 10 (44 (130|100 |1 0

22|10 0 0 2 0 0 0 0 0 24 |0 0 0 0 0 0 4110 0 27 |9 102 |1 0

23 |0 0 0 2 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 6 0 2 |3 20 |0 0 48 | 180 (0

Orjinal Kategori

2410 0 0 0 0 0 0 0 19 |7 0 0 0 0 0 0 5310 44 10 21 |1 0 187




Tablo 20. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda RO simiflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 |15 |16 (17|18 |19 |20 |21 |22|23 |24

0 |331])0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (o0 0 0 0 0|0 0

100 0 0 20 (O 2 0 0 6 218 [ 8 0 0 0 0 0 55 |2 6 1 0 13(0 0

1110 0 17 |0 0 0 0 0 0 0 19210 0 0 0 0 0 (o0 0 0 0 0|0 0

12 (37 |0 0 0 39 (0 0 0 3 0 0 198 (49 |0 0 1 0 5 |0 0 0 0|0 12

13(21 |0 0 3 28 |21 |0 0 3 0 0 9 140|112 |0 18 |0 |27 |9 0 0 0|0 0

1410 0 32 |0 0 1 2 0 0 0 0 0 2 187 (0 4 15(0 2 0 1 0 |0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 344 |3 0 (o0 0 0 0 0|0 0

16(16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 146 |0 |0 0 0 0 0|0 0

17 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 93 |0 23 |24 |3 110 0

180 0 0 0 4]0 0 0 2 0 0 5 1 0 0 4 0 (217 |0 0 0 3 |0 0

1910 0 0 8 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 4 10 219 |0 0 0 |11 |0

20 (0 5 0 7 0 0 0 0 0 19 |0 0 0 0 0 0 50 (0 1 152122 |9 |0 1

2110 0 0 0 0 2 0 0 0 2 6 0 0 0 3 0 2210 15 |61 [175(60 |0 0

2210 0 0 0 0 0 0 0 0 23 |0 0 0 0 0 0 42 |0 0 17 (25 [99 |0 0

23 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 1 0 12(25 |21 |0 0 21|183|0

Orjinal Kategori

2410 0 0 0 0 0 0 0 6 19 |0 0 1 0 0 0 63 |0 15 |0 19 (0 |1 208




Tablo 21. m/N oran1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda RO simiflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 (16 |17 |18 19 |20 |21 |22 (23 |24

0 |331]0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

100 0 0 27 |0 0 0 0 12 (222 |1 0 0 0 0 1 20| 2 20 |5 0 21 |0 0

110 0 0 0 0 2 0 0 0 0 207 | 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

12114 |3 0 3 14 |0 0 0 6 0 0 214 ({5 |0 0 0 0 [8 |0 0 0 0 0 2

13126 |0 4 9 23 |0 0 0 3 0 0 22 | 15219 |0 2 0 |13 |18 |0 0 0 0 0

14 |0 0 32 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 203 (0 4 0 |2 1 0 0 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 | 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

16 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 16310 |0 0 0 0 0 0 0

17 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 (0 0 0 0 0 7110 1 5 |2 0 0 0

18 (0 0 0 0 15 |0 0 0 0 0 0 19 |1 0 0 2 0 |209 |0 0 0 0 0 0

9|0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0|0 215 (0 0 0 28 [0

20| 0 6 0 28 |0 0 0 0 0 9 0 0 0 0 0 0 76 | 0 4 12121 |1 0 0

21|10 0 0 0 0 0 0 0 0 1 20 |0 0 0 5 0 3710 0 64 171148 [0 0

22|10 0 0 12 |0 0 0 0 0 22 |0 0 0 0 0 0 3110 0 21 (12 | 108 |0 0

23 |0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 23 |1 0|2 21 |0 0 36 | 183 (0

Orjinal Kategori

2410 0 0 0 0 0 0 0 32 |18 |0 0 0 0 0 0 4111 37 |12 |19 |3 0 169




Tablo 22. m/N oran1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda RO simiflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 11 |12 |13 14 |15 |16 17 |18 |19 |20 |21 (22 |23 |24

0 |325]0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

10 |0 0 0 6 0 1 0 0 17 (199|120 |0 0 0 1 3 44 (0 0 2 |0 14 (6 0

110 0 36 |0 0 0 0 0 0 0 1710 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0

12127 |0 0 0 19 |0 0 0 0 0 0 240 (27 | O 0 2 0 79 (0 0 0 0 0 0

13 (34 [0 0 6 23 |0 0 0 0 0 2 22 | 145 (8 0 3 0 16 |32 (0 0 0 0 0

14 |0 0 39 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 178 | 0 0 1 0 17 |5 0 0 6 0

15(0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 345 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0

16 | 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 160 | O 0 0 0 0 0 0 0

17 |0 1 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 110 | 5 21 |3 0 1 0 0

18 (0 0 0 0 17 |0 0 0 25 |0 0 2 0 0 0 0 7 195 |0 0 0 0 0 0

19 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19 |0 0 0 0 3 0 0 204 10 0 17 |5 0

20| 0 18 |0 7 0 3 0 0 0 19 |0 0 0 0 0 0 38 |5 0 139 |21 (10 (O 6

21|10 0 0 0 0 3 0 0 0 13 (24 |0 0 0 7 0 33 |1 13 |39 [115]98 |0 0

22|10 0 0 0 0 0 0 0 0 25 |0 0 0 0 4 0 40 |0 0 17 (20 [100 (0 0

23 |0 0 0 3 0 0 0 0 0 4 7 0 0 0 8 |0 1 10 |21 (O 0 28 (175 (0

Orjinal Kategori

2410 0 0 3 0 0 2 0 20 |16 |21 (O 0 0 0 0 40 |2 19 |6 2 1 0 200




Tablo 23. m/N oran1 %100 iken TBA uygulandiginda RO simiflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6 7 8 [10 |11 |12 |13 |14 |15 (16 |17 (18|19 |20 (21 |22(23 |24

0 |33]0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 1 0 |0 0 0 0 |0 (O 0 0 0 (o0 0

1|2 305 |0 19 |1 4 0 0 0 |21 |0 0 0 |0 2 0 28|11 (0 18 |17 |4 |2 8

2 |0 0 265 | 1 0 2 0 0 0|0 1 |0 0 |18 |0 2 0 |0 (O 5 2 0 |4 0

3 |0 36 |0 14510 1 5 0 4 11 1 0 0 |0 0 1 2510 (0 6 4 0 (12 |4

4 |44 |3 0 1 309 | 0 0 0 3 |3 0 7% (17 ]9 0 0 1 |30]0 0 1 0 (o0 1

5 1|0 1 |1 0 0 207 | 0 1 110 15 |0 0|2 1 1 110 |1 3 0 1)1 0

6 |1 1 0 2 0 12 |245(16 (0 |1 0 0 4 114 |2 16 | 130 (10 |O 0 4 |7 0

7 |2 9 12 |7 1 12 |28 (306(2 [0 1 1 3 |7 7 6 5 1169 1 1 0 (0 0

8 |3 6 2 24 |7 19 |4 0 9410 |14 |4 23 |0 9 2 2 |3 |0 1 12 |20 (11 |18

109 26 |5 9 1 15 |6 3 141125 |6 0 3 |2 1 3 18113 1 |5 50 |3 2

11 4 29 |0 0 0 10 |0 1110 129 | 8 0 |3 0 0 0 |0 |6 0 0 0 |4 4

12 (13 |2 12 |0 49 |1 2 4 23 (1 0 166 | 44 | 1 4 13 |9 [40(0 5 1 0 (4 0

1331 |6 21 |5 39 |0 2 22 | 23|17 0 34 [53]8 2 3 1|8 |5 3 10 |0 |3 5

1411 0 3 |5 1 4 4 0 8 |1 13 |2 14 (105 | 3 16 |8 |4 |6 0 4 0 (2 12

153 2 6 4 2 7 9 17 |5 |8 15 |8 110 209 | 6 512 (16 |3 1 116 1

16 (19 [0 0 4 6 0 0 4 110 0 0 5 |0 0 12410 |0 (O 0 0 110 0

17 (0 1 0 0 2 0 0 0 0 [15 |14 |1 110 0 1 656 |1 26 |1 0|0 0

18 | 4 1 0 21 |20 |2 0 0 332 0 24 [12]0 0 1 0 |99(17 |3 7 0 (o0 0

19 (0 5 8 2 0 2 25 |10 |0 |8 5 0 0 |4 1 4 112 |129(3 6 3 (28 |2

§) 20 |1 27 |0 3]0 5 0 0 11129 |0 0 0 |0 0 2 2213 |1 1121 |11]0 9

% 211 8 0 8 5 8 6 0 3 |6 9 1 210 7 7 3710 |2 33 | 1543514 |0

c_xu 22|10 15 |1 6 0 11 |0 0 6 |19 |6 0 3|8 13 |0 23|17 |1 9 23 | 522 1

:g‘ 23 |1 0 8 17 |0 14 |2 0 0 [29 |8 7 0 |8 4 13 |8 |1 |6 4 1 131212
=

o 24 | 4 3 2 0 15 |6 5 1 40 (13 |0 2 2 |1 6 7 5416 |0 2 38 |2 |14 | 109




Tablo 24. m/N oran1 %75 iken TBA uygulandiginda RO siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 (16 |17 |18 |19 |20|21 |22 |23 |24
0 3200 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 9 |0 0 0 010 0 0|0 [0 ]O 0
110 341 [ 4 4 0 19 (0 0 0 30 (0 4 0 |3 0 13 19 |0 0 31012 |0 0
2 |0 0 265 | 0 0 7 7 0 0 0 12 |0 0 |10 |O 0 110 0 0|0 [0 |2 6
310 8 0 187 |0 14 10 0 0 0 0 0 1110 0 0 4 |0 5 2 |1 (0|12 |1
4 128 |7 0 3 333 (1 1 0 2 2 2 32 (18 |0 0 2 0 (67 |0 0|0 |0 (O 0
5 |4 1 |0 1 0 207 | 0 2 0 1 4 1 115 0 0 2 |0 0 2 |0 [0 |2 4
6 |0 2 11 (o 4 8 229111 |0 2 0 0 9 (16 |1 9 2 |1 31 (0 |3 [0 |9 0
710 0 0 4 0 0 31 [353(4 0 3 1 4 |0 0 3 0 |10 |21 |O (O |1 |O 1
8 |18 |9 5 23 |9 1 13 |22 | 104 |6 6 7 0|0 2 2 6 [16 |5 5 [13]|0 |0 16
10 | 4 2 0 4 13 |10 |3 11 |15 | 118 |2 2 3 |3 3 4 47 | 2 8 12122 (35|5 3
110 0 0 1 0 9 8 0 1 0 186 | 0 010 1 0 010 0 0|1 (0|1 1
12123 |13 |0 16 |91 |2 1 16 |28 |0 0 136 (26 | O 0 4 0 (38 |0 0|0 |0 (O 0
131 8 4 26 |0 8 2 9 1 0 43 |65 |17 |1 2 7 2019 7 115 |4 |6
14 | 6 0 20 (4 3 22 |6 0 6 1 10 |7 2 (1291 6 0|0 8 71110 |3 4
15]0 1 12 |0 2 0 4 7 0 0 1 1 0|2 284 |2 010 2 0|5 (|6 |1 17
16 |0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 10 |0 710 2 13312 |1 5 110 (1 (0 0
17 | 2 1 0 1 0 1 0 0 0 5 20 (8 2 |0 0 0 44 15 0 5410 |1 |0 0
18110 |15 | O 0 15 |6 0 2 11 |0 1 36 |7 |8 10 |4 0 |117 |1 0|3 |00 0
9|0 0 0 5 0 18 (14 |3 3 3 31 |0 0|0 0 0 4 11 132 (6 |2 (0 |26 |O
§) 201 15 |5 29 |0 0 2 3 0 3% |3 0 4 |0 0 8 392 1 971103 |1 7
% 21|10 0 1 12 |2 12 |2 2 17 |38 |2 0 0|5 1 |0 20 |1 5 48194 (62|12 |0
(_xu 22|10 2 1 4 0 1 0 0 2 43 |3 0 010 5 2 41|10 0 39|5 58]0 0
:g‘ 23|11 4 23 |10 |1 1 7 0 7 4 6 9 3 |10 |1 8 8 |23 |21 |1 |5 |5 |108]1
—
o 2410 0 0 11 |0 4 13 |4 32 |12 |8 3 110 2 3 27116 |22 |19(9 |14 |3 129




Tablo 25. m/N oran1 %50 iken TBA uygulandiginda RO simniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6 7 8 (10 (11 |12 |13 |14 |15 |16 |17 |18 (19|20 |21 |22|23 |24
0 327 |0 0 0 0 0 1 0 0]0 0 1 0|0 (O 0 0|2 (0|0 ]O 0 |0 (O
1|1 336 (0 16 (0 0 9 2 4 |31 |2 1 3 (0 (1 10 |8 |0 |O |5 |O 3 (0 (0
2 |1 0 293 | 1 0 1 0 0 0]0 0 1 0 |11(0 0 110 (0 [0 ]O 0|1 |0
3 |5 10 |5 169 | 3 5 3 1 0]0 1 0 4 10 (0 0 1110 (0 (2 |O 10(16|0
4 |31 (18 |4 2 315 (3 0 1 9 (10 |1 38 [23(0 (0O 0 0 (160 (20(0 0o (7 (0
516 3 1 4 0 206 | O 1 0]0 17 | 4 2 |10 (0 0 310 (0 |0 ]O 0|0 (0O
6 |2 9 3 13 (0 16 (179|146 |0 |7 0 15 (0 |16|0 13 |1 |12 |21|0 |O 5 (0 (0
718 1 7 28 (14 (21 [45 [279(0 |2 0 2 0|0 (O 1 5 160 (0 |7 0|0 (0O
8 |10 (23 |7 17 (9 1 0 30 [90 |6 18 |5 112 |3 1 4 1201203 |1 6 [0 |11
100 2 7 5 0 25 (21 |3 22 (100 |1 2 2 (1 (11 (2 54 (3 [6 (389 15(0 |2
110 2 3 8 0 43 |0 3 0]0 135 | 4 0|1 |0 0 2 |5 (1 (1 ]0 0|1 |0
12 145 |2 2 3 29 (3 4 8 132 5 163 (20|10 |1 2 6 [59(0 (1 |0 1412 |0
13143 |0 19 |4 56 |0 8 1 (6 |1 3 27 |34|129 (0 11 (3 [27|1 (2 |0 6 |0 |0
14120 |10 |30 |2 10 |4 25 (7 3 |10 2 17 (16|66 |1 0 0 (9 (9 (0[O 519 |1
157 7 1 21 |1 4 13 |30 (8 |8 15 |1 2 19 [168 (8 10|12 (0 [0 |2 25|15 |0
16 |0 1 0 0 4 0 0 9 710 3 0 1215 |1 117 ({0 [0 |3 |1 |1 0 |0 (O
17112 |0 0 2 0 4 0 1 1 (12 |16 |1 0o (0 (O 0 681 [0 (220 2 10 |2
18|11 |1 1 12 |26 |6 0 0 32117 |1 18 (104 |0 3 7 |191(0 [0 |4 0|1 (1
19 |4 2 3 2 6 5 0 31 (115 3 0 2 (0 [0 3 11(0 [91(0 |9 7 38|15
§) 202 14 |8 19 |3 4 0 0 3 |45 |16 |0 0 |0 (O 1 50|10 (4 [8]9 2 |11 |3
% 21116 |2 7 20 |0 4 3 1 2 |37 |11 |8 0|0 (O 6 411106 | 26100 44 (0 |2
(_xu 22|12 1 |5 1 5 4 8 0 5139 |1 5 4 10 |3 0 20|12 (3 (29|17 |41|0 |1
:g‘ 23|16 31 |22 |4 2 2 3 2 13114 |12 |3 0|0 (4 4 4 |4 |12)14 (8 198410
—
o 24|11 4 0 10 |2 25 |13 |8 5|5 5 19 [0 |11]2 12 (5 [28|16(2 |15 |5 |0 [129




Tablo 26. m/N oran1 %25 iken TBA uygulandiginda RO simiflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 |11 |12 |13 |14 (15 |16 |17 |18 |19 [20 |21 (22|23 |24

0 (326 |0 0 0 0 0 1 0 4 0 0 0 0|0 0 0 0|0 0 0 0 0|0 0
110 342 | 2 19 |4 0 0 3 2 14 |4 0 0|0 0 0 181 2 2 3 3 (12 |1
2 10 0 288 | 0 0 0 0 0 0 0 17 |0 0|1 0 0 0|0 0 0 2 0|0 2
310 5 0 203 |0 2 0 0 0 0 0 0 0|2 0 0 710 3 9 0 519 0
4 |46 |8 0 0 371 (3 3 0 0 0 0 217 19 |2 0 0 1125 |0 0 2 0 |1 0
510 0 3 0 0 226 | 0 0 18 |0 0 0 0|0 0 0 0|0 0 0 0 0|0 0
6 [0 0 1 2 17 (1 274 (13 |0 3 0 9 0 |2 0 5 0 |1 19 |0 1 0|0 0
712 16 |0 0 13 |2 44 1337 |0 0 0 0 510 0 1 0|0 5 4 1 310 3
8 |4 10 |3 4 2 0 9 0 152 (0 3 9 13|10 0 8 1120 |14 |12 |7 10 | 2 5
10(10 |0 5 5 3 21 |22 |0 23 | 116 |1 1 4 11 2 1 29112 |4 21 |2 2512 21
1110 0 3 14 (3 0 0 0 0 1 163 | 0 0|3 0 0 0|0 6 0 2 1)1 2
12 (46 |9 0 0 73 [0 3 2 41 |0 18 136|221 0 2 0 [36 |4 1 0 0|0 0
13149 |9 1 |0 47 |13 |8 10 |2 4 8 12 (884 0 10 |1 |14 |O 0 0 0|1 0
14 (15 (13 |14 |14 |1 34 |3 10 (O 4 3 0 1 |119]|0 0 0 |5 8 1 0 0 |1 0
1510 3 1 5 0 0 0 3 24 113 |1 0 0|2 269 | 9 0|8 0 0 0 8 |0 1
6|0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0|2 3 13410 |18 |6 0 0 0|0 0
7|0 0 0 1 2 9 0 0 3 6 3 3 13|10 1 2 47116 |3 24 |2 8 |1 0
182 2 1 3 7 0 0 0 26 |0 0 31 |27 |2 0 0 1 (14410 0 0 0|0 0
19(12 |2 6 5 0 4 1 5 6 0 28 [0 101 2 0 710 130 | 2 1 0 (24 |2

. é 2010 44 10 31 |0 0 2 0 5 28 |2 0 0|0 1 1 3714 0 107 | 2 110 1

4% 21| 2 0 0 1 3 10 |7 1 1 32 |17 |0 0 )0 2 1 33|15 |1 26 | 132592 1

CEU 2210 7 0 0 1 0 7 0 3 19 (11 |1 0 )0 7 1 15|11 |0 28 |12 |83]|0 0

:g‘ 2310 0 2 9 0 6 0 0 5 21 |7 0 0|8 18 |6 10|0 21 |2 4 17 | 127 | 4

—

o 24 | 4 0 9 13 (20 (14 |5 5 21 |1 19 |7 4 10 1 0 9 19 6 2 12 |9 |20 | 142




Tablo 27. Boyut diisiimii uygulanmadiginda DVM siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 (16 |17 |18 19 |20 |21 |22 (23 |24
0 3310 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0
110 428 [0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0
2 |0 0 308 | 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0
310 0 0 244 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 1 0
4 10 0 0 0 497 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |1 0 0 0 0 0 0
510 0 21 |0 0 205 |0 0 0 0 21 |0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0
6 |0 0 0 0 0 0 324 |5 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 19 |0 0 0 0 0
710 0 0 0 0 0 20 [ 407 (0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 9 0 0 0 0
8 |0 0 0 0 0 0 0 0 250 (0 0 1 0 0 0 0 210 1 0 0 0 0 34
100 0 0 0 0 0 0 0 21 (179 |0 0 0 0 0 0 36 |0 0 4 10 33 |0 18
110 0 7 0 0 2 0 0 0 0 200 |0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0
12117 |0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 290 (21 (O 0 0 0 |61 |0 0 0 0 0 0
13121 |0 9 13 |0 11 |0 0 0 0 0 42 1193 |1 0 0 0|0 1 0 0 0 0 0
14 |0 0 18 (0 0 21 (4 0 0 0 0 0 0 203 (0 0 0|0 0 0 0 0 0 0
15]0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 34710 0|0 0 0 0 0 0 0
16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 163 (0 |0 0 0 0 0 0 0
17 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7010 0 53 (21 |O 0 0
8|0 0 0 0 21 |0 0 0 23 |0 0 12 |0 0 0 0 0 |19 |0 0 0 0 0 0
9|0 0 0 2 0 14 (2 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0|0 171 |0 0 0 57 [0
E:)D 2010 0 0 0 0 0 0 0 0 55 |0 0 0 0 0 0 2710 0 178 | 5 1 0 0
% 21|10 0 0 0 0 20 |0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 4010 0 36 [205|44 [0 0
c_f 22|10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2910 0 20 |0 157 ({0 0
:E‘ 23|10 0 0 0 0 13 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|1 12 |0 0 29 (212 |0

S
o 2410 0 0 0 0 0 0 0 18 |0 0 0 0 0 0 0 4112 0 0 19 |0 0 252




Tablo 28. m/N oram %100 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM siniflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 |16 |17 |18 |19 [20 |21 |22 |23 |24

0 |33 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

100 12 |0 0 0 9 0 0 23 | 139 (0 0 0 0 0 0 62 |0 0 42 |0 26 |0 18

11 (0 0 20 (O 0 1 0 0 0 0 184 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0

12121 |0 0 0 41 |0 0 0 0 0 0 255|121 (0 0 0 0 5% |0 0 0 0 0 0

13121 |0 3 2 0 18 (0 0 19 (0 0 37 (190 |1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1410 0 26 |0 0 0 14 10 0 16 |0 0 0 1181|0 9 0 0 0 0 0 0 0 0

150 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 (0 0 0 0 0 0 0 0 0

16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 162 (0 0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 103 |0 0 20 |21 |0 0 0

18 |0 0 0 0 21 (O 0 0 38 (0 0 20 (20 |O 0 0 0 147 ({0 0 0 0 0 0

190 0 0 4 0 0 3 0 3 0 32 |0 0 0 0 0 3 0 1510 0 0 52 |0

20 |0 0 0 3 0 0 0 0 0 63 |1 0 0 0 0 0 37 |0 0 162 | 0 0 0 0

21 |0 0 0 0 0 20 |0 0 0 0 0 0 0 0 23 |0 33 |0 0 39 | 197 (34 |0 0

220 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 21 |0 0 19 |26 [140 |0 0

23|10 0 0 0 0 2 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 10 (0 18 |0 0 38 | 198 |0

Orjinal Kategori

2410 0 0 0 0 0 0 0 3 1 |1 0 0 0 0 0 41 | 6 5 0 19 |0 0 246




Tablo 29. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM smiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 |16 |17 |18 |19 [20 |21 |22 |23 |24

0 |33 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

100 17 |0 0 0 6 0 0 21 | 140 (O 0 0 0 0 0 63 |0 0 42 |0 22 |0 20

11 (0 0 22 (0 0 1 0 0 0 0 179 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 0

12121 |0 0 0 28 |0 0 0 0 0 0 265|121 (0 0 0 0 59 |0 0 0 0 0 0

13126 |0 3 15 |15 |7 0 0 5 0 0 26 (183 |0 0 0 0 0 11 (0 0 0 0 0

1410 0 25 |0 0 0 10 |0 0 16 |0 0 0 182 |0 3]0 0 0 0 0 0 0 0

150 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 (0 0 0 0 0 0 0 0 0

16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 163 (0 1 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 103 |0 0 20 |21 |0 0 0

18 |0 0 0 0 21 (O 0 0 33 (0 0 21 (20 |O 0 0 0 151 ({0 0 0 0 0 0

190 0 0 0 0 0 4 0 0 0 37 |0 0 0 0 0 0 0 14910 0 0 58 |0

20 |0 0 0 4 0 0 0 0 0 65 |3 0 0 0 0 0 37 |0 0 157 | 0 0 0 0

21 |0 0 0 0 0 20 |0 0 0 0 0 0 0 0 28 |0 31 |0 0 49 | 188 (28 |0 2

220 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 |0 0 20 |34 (1320 0

23|10 0 0 0 0 0 2 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1 (0 15 |0 0 44 1192 |0

Orjinal Kategori

2410 0 0 0 0 0 0 0 3 3 0 0 0 0 0 0 38 |14 |6 0 19 |3 0 246




Tablo 30. m/N oran1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM smiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 |16 |17 |18 |19 [20 |21 |22 |23 |24

0 |33 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

100 1 0 0 0 2 0 0 20 | 1430 0 0 0 0 0 63 |1 0 42 |0 39 (0 20

11 (0 0 19 (0 0 2 0 0 0 0 185 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0

12121 |0 0 0 32 |0 0 0 0 0 0 261|121 (0 0 0 0 59 |0 0 0 0 0 0

13121 |0 0 2 10 |0 0 0 10 (O 0 44 1183 |0 0 0 0 0 21 |0 0 0 0 0

1410 0 24 |0 0 0 21 |0 0 19 |0 0 0 1181|0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

150 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 (0 0 0 0 0 0 0 0 0

16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 145 (0 19 (0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 102 | 0 0 21 |21 |0 0 0

18 |0 0 0 0 21 (O 0 0 30 (0 0 24 (17 |0 0 0 0 154 (0 0 0 0 0 0

190 0 0 3]0 9 4 2 15 |0 1 |0 0 0 0 0 0 0 150 | 0 0 2 42 |0

2010 0 0 10 |0 0 0 0 0 62 (0 0 0 0 0 0 30 |0 0 164 | 0 0 0 0

21 |0 0 0 0 0 20 |0 0 0 1 0 0 0 0 3 0 24 |0 0 54 | 190 (54 |0 0

220 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 20 |0 0 20 |41 (1240 0

23 |0 0 0 0 0 0 3 0 7 0 0 0 0 0 0 0 1 (0 1 |0 0 50 | 1850

Orjinal Kategori

2410 0 0 0 0 0 0 0 3 0 1 0 0 0 0 0 41 |20 (O 0 19 |0 0 248




Tablo 31. m/N oran1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM smiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 (16 |17|18 |19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |33(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0

100 20 |0 0 0 17 |0 0 21 | 1380 0 0 0 0 0 610 0 42 |0 12 |0 20

1|0 0 6 0 0 14 (0 0 0 0 175 | 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 14 |0

12120 |0 0 0 22 |0 0 0 0 0 0 254 | 44 |0 0 0 0 |54 |0 0 0 0 0 0

13131 |0 0 8 13 |0 1 0 19 (0 0 29 (169 |21 |0 0 0|0 0 0 0 0 0 0

1410 0 19 |0 0 3 4 0 0 15 |0 0 0 179 | 0 26 |0 |0 0 0 0 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 (0 0|0 0 0 0 0 0 0

16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 0 0 0 143 (0 |14 |0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 95 | 0 0 28 |21 (0 0 0

8|0 0 0 0 21 (O 0 0 42 10 0 36 |5 0 0 0 0 |142 |0 0 0 0 0 0

190 0 0 0 0 0 31 |2 19 |0 16 |0 0 0 0 0 0 |0 149 |0 0 4 27 |0

2010 7 0 0 0 0 0 0 0 61 |0 0 0 0 0 0 280 0 169 | 0 1 0 0

21 |0 0 0 3 0 17 |0 0 0 20 |0 0 0 0 16 |0 32|0 0 34 | 197 (26 |0 1

2200 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 25 |0 0 20 |16 [144 |0 0

23 |0 0 0 0 0 21 |9 0 2 0 0 0 0 0 0 0 01]0 16 (0 0 47 1720

Orjinal Kategori

2410 0 0 0 0 0 0 0 40 (0 9 0 0 0 0 0 4115 2 2 17 |0 0 216




Tablo 32. m/N oran1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM siniflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 (16 |17|18 |19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |33(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0

100 1 0 1 0 24 |0 0 21 | 130 (0 0 0 0 0 0 55 |0 0 42 |0 37 |0 20

1|0 0 16 (0 0 5 0 0 0 0 167 | O 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 21 |0

12119 [0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 287|121 |0 0 0 0 |61 |0 0 0 0 0 0

13121 |0 3 0 0 18 (0 0 12 |0 0 11 (189 |19 |0 16 (0 |2 0 0 0 0 0 0

1410 0 42 (0 0 0 8 |0 0 4]0 0 0 168 | 0 4 0 |0 0 0 0 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 (0 0|0 0 0 0 0 0 0

16 | 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 161 (0 |0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 95 | 0 0 28 |21 (0 0 0

8|0 0 0 0 21 (O 0 0 36 (0 0 39 (2 0 0 0 0 |148 |0 0 0 0 0 0

190 0 0 0 0 0 0 0 7 0 3 0 0 0 0 0 2 |0 179 | 0 0 0 57 |0

20| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 58 |0 0 0 0 0 0 39 |0 0 169 | 0 0 0 0

21 |0 0 0 0 0 20 |0 0 0 5 0 0 0 0 1 0 22 |0 0 35 | 24320 |0 0

2200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20| 0 0 20 |26 [140 (0 0

23 |0 0 0 3 0 2 3 0 0 0 8 0 0 0 0 0 260 18 (0 0 22 |18 |0

Orjinal Kategori

2410 0 0 0 0 0 0 0 19 |0 0 0 0 0 0 0 41120 |0 0 19 |0 0 233




Tablo 33. m/N oram1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM smiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 (16 |17|18 |19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |33(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0

100 0 0 8 0 25 |0 0 24 1128 |0 0 0 0 0 0 53 |0 0 42 |0 34 |0 17

1|0 0 0 0 0 12 |0 0 0 0 176 | O 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 21 |0

12 |6 0 0 0 32 |0 0 0 0 0 0 276 |21 |0 0 0 0[5 |0 0 0 0 0 0

13123 |0 11 (7 0 10 (O 0 7 0 0 11 (18|21 |0 14 |0 |2 0 0 0 0 0 0

1410 0 25 |0 2 3 2 0 0 8 0 0 0 185 |0 5 0 |0 16 |0 0 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 (0 0|0 0 0 0 0 0 0

1616 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 14510 |0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 62 |0 0 61 |21 (0 0 0

8|0 0 0 0 21 (O 0 0 41 |0 0 40 |1 0 0 0 0 [143]|0 0 0 0 0 0

190 0 0 0 0 0 1 4 17 |0 20 |0 0 0 0 0 0 |0 14710 0 1 58 |0

2010 0 0 0 0 0 0 0 0 44 10 0 0 0 0 0 29 |0 0 19310 0 0 0

21 |0 0 0 2 0 20 |0 0 0 19 |0 0 0 0 4 0 20| 0 0 20 | 244 (17 |0 0

2200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20| 0 0 20 |5 61| 0 0

23|10 0 0 2 0 5 14 |0 0 0 2 0 0 0 0 0 2110 10 (0 0 24 1189 |0

Orjinal Kategori

2410 0 0 0 0 0 0 0 16 |0 0 0 0 0 0 0 41120 |0 0 19 |0 0 236




Tablo 34. m/N oram1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM smiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 (16 |17|18 |19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |33(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0

100 6 0 10 |0 24 |0 0 31 | 150 (0O 0 0 0 0 0 8|0 0 5 |0 32 |0 10

1|0 0 0 0 0 19 (0 0 0 0 179 | 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 1 |0

12121 |0 0 0 30 |0 0 0 0 0 0 273|121 |0 0 0 0 |49 |0 0 0 0 0 0

13135 |0 11 (o 0 2 0 0 12 |0 0 21 (173 |7 0 21 |0 |O 9 0 0 0 0 0

1410 0 0 0 0 21 |19 (O 0 11 ]o 0 0 185 |0 10 |0 |0 0 0 0 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 (0 0|0 0 0 0 0 0 0

16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1630 |0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 84 |0 0 39 |21 (0 0 0

18115 |0 0 0 25 (0 0 0 21 (O 0 1 (1 0 0 0 0 [173 |0 0 0 0 0 0

190 0 0 0 0 0 3 0 21 |0 15 |0 0 0 0 0 0 |0 162 | 0 0 0 47 |0

20| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 61 |15 (O 0 0 0 0 4510 0 145 |0 0 0 0

21 |0 0 0 0 0 20 |0 0 0 0 0 0 0 0 24 |0 37 |0 0 39 | 207 (18 |1 0

2200 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 20| 0 0 0 37 [ 1450 0

23 |0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 2 0 0 0 19 |0 310 1 0 0 30 |211 |0

Orjinal Kategori

2410 0 0 0 0 0 0 0 17 |0 7 0 0 0 0 0 14119 |0 0 19 |14 |0 242




Tablo 35. m/N oram1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM smiflama hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 (11 |12 |13 |14 (15 (16 |17|18 |19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |33(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0

100 1 0 0 0 22 |0 0 21 | 169 |0 0 0 0 0 0 81|0 0 14 |0 3 0 20

1|0 0 17 {0 0 0 0 0 0 0 192 |0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0

12 (24 |0 0 0 19 |0 0 0 7 0 0 275|143 |0 0 0 0|26 |0 0 0 0 0 0

13142 |0 0 21 (27 |4 0 0 13 (0 0 16 [ 134 |4 0 0 0 [16 (14 | O 0 0 0 0

1410 0 32 |0 0 0 25 |0 0 17 |0 0 0 169 | 0 3 0 |0 0 0 0 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 (0 0|0 0 0 0 0 0 0

16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 0 0 0 156 (0 |0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5710 0 54 |33 [0 0 0

18 |2 0 0 0 23 |0 0 0 47 |0 0 0 2 0 0 0 0 [172 |0 0 0 0 0 0

190 0 0 0 0 0 12 |0 19 |0 20 |0 0 0 0 0 0 |0 14310 0 2 52 |0

2010 1 0 3 0 0 0 0 0 45 |0 0 0 0 0 0 29 |0 0 180 |0 0 0 8

21 |0 0 0 0 0 20 |0 0 0 10 |0 0 0 0 40 |0 3|0 0 51 | 181 (14 |0 0

2200 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 20| 0 0 20 |41 (1240 0

23|10 0 0 4 0 18 |13 |0 0 0 0 0 0 0 23 |0 210 21 |0 0 33 | 153 |0

Orjinal Kategori

2410 0 0 0 0 0 16 |0 20 |0 0 0 0 0 0 0 23|21 |0 0 19 |18 |0 215




Tablo 36. m/N oran1 %100 iken TBA uygulandiginda DVM simiflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 |11 |12 (13 |14 |15 (16 (17|18 [19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |331]0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

110 429 |1 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0

2 |0 0 308 | 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

3 |0 0 0 244 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 1 0

4 10 0 0 0 497 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|1 0 0 0 0 0 0

5 1|0 0 21 |0 0 206 | O 0 0 0 20 |0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

6 |0 0 0 0 0 0 319 |10 | O 0 0 0 0 0 0 0 0|0 19 |0 0 0 0 0

710 0 0 0 0 0 20 | 411 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 5 0 0 0 0

8 |0 0 0 0 0 0 0 0 254 | 0 0 4 0 0 0 0 0|0 1 0 0 0 0 29

10(0 0 0 0 0 0 0 0 21 | 178 |0 0 0 0 0 0 38 |0 0 40 |0 34 |0 20

110 0 6 0 0 1 0 0 0 0 202 |0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

12 (14 |0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 290|121 |0 0 0 0 |64 |0 0 0 0 0 0

1321 |0 9 11 |0 11 |0 0 0 0 0 43 (1940 0 1 0 |0 1 0 0 0 0 0

1410 0 8 |0 0 20 |4 0 0 0 0 0 0 204 |0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 | 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

16 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 16310 |0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 70 |0 0 53 |21 |0 0 0

18 (0 0 0 0 21 |0 0 0 20 |0 0 9 0 0 0 0 0 |19 |0 0 0 0 0 0

19 (0 0 0 4 0 14 |2 0 0 0 2 0 0 0 0 0 110 1710 0 0 54 |0

C:) 20| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 |0 0 0 0 0 0 27 |0 0 176 | 7 1 0 0
2

4(—6' 21|10 0 0 0 0 20 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4110 0 36 [204 |45 [0 0

c_xs 22|10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2510 0 20 |0 161 (0 0

:g‘ 23 |0 0 0 0 0 15 |0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0|1 12 |0 0 28 |210|0
=

o 2410 0 0 0 0 0 0 0 18 |0 0 0 0 0 0 0 4112 0 0 19 |0 0 252




Tablo 37. m/N oran1 %75 iken TBA uygulandiginda DVM siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 |11 |12 (13 |14 |15 (16 (17|18 [19 |20 |21 |22 |23 |24

0 |331]0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

110 429 |1 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0 0 0 0

2 |0 0 308 | 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

3 |0 0 0 244 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 1 0

4 10 0 0 0 497 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|1 0 0 0 0 0 0

5 1|0 0 21 |0 0 206 | O 0 0 0 20 |0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

6 |0 0 0 0 0 0 319 |10 | O 0 0 0 0 0 0 0 0|0 19 |0 0 0 0 0

710 0 0 0 0 0 20 | 411 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 5 0 0 0 0

8 |0 0 0 0 0 0 0 0 254 | 0 0 4 0 0 0 0 0|0 1 0 0 0 0 29

10(0 0 0 0 0 0 0 0 21 | 177 |0 0 0 0 0 0 38 |0 0 41 |0 34 |0 20

110 0 6 0 0 1 0 0 0 0 202 |0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

12 (14 |0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 290|121 |0 0 0 0 |64 |0 0 0 0 0 0

1321 |0 9 11 |0 11 |0 0 0 0 0 43 (1940 0 1 0 |0 1 0 0 0 0 0

1410 0 8 |0 0 20 |4 0 0 0 0 0 0 204 |0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 | 0 0 |0 0 0 0 0 0 0

16 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1640 |0 0 0 0 0 0 0

17 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 71|10 0 52 |21 |0 0 0

18 (0 0 0 0 21 |0 0 0 20 |0 0 9 0 0 0 0 0 |19 |0 0 0 0 0 0

19 (0 0 0 4 0 14 |2 0 0 0 2 0 0 0 0 0 110 1710 0 0 54 |0

C:) 20| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 |0 0 0 0 0 0 27 |0 0 176 | 7 1 0 0
2

4(—6' 21|10 0 0 0 0 20 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4110 0 36 [204 |45 [0 0

c_xs 22|10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 260 0 20 |0 160 | O 0

:g‘ 23 |0 0 0 0 0 15 |0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0|1 12 |0 0 28 |210|0
=

o 2410 0 0 0 0 0 0 0 18 |0 0 0 0 0 0 0 4112 0 0 19 |0 0 252




Tablo 38. m/N oran1 %50 iken TBA uygulandiginda DVM siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 |11 (12 |13 |14 |15 (16 |17 (18 |19 |20 |21 (22 |23 |24
0 |331])0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (o0 0 0 0 0 0 0
110 429 (0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 (o0 0 0 0 0 0 0
2 |0 0 308 (O 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (o0 0 0 0 0 0 0
3 |0 0 0 244 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (o0 0 0 0 0 1 0
4 10 0 0 0 497 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (1 0 0 0 0 0 0
5 1[0 0 21 |0 0 206 (O 0 0 0 20 |0 0 0 0 0 0 (o0 0 0 0 0 0 0
6 [0 0 0 0 0 0 319 |10 (O 0 0 0 0 0 0 0 0 (o0 19 |0 0 0 0 0
710 0 0 0 0 0 20 | 413 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 (o0 0 3 0 0 0 0
8 [0 0 0 0 0 0 0 0 250 (O 0 4 0 0 0 0 0 (o0 1 0 0 0 0 33
100 0 0 0 0 0 0 0 21 (174 {0 0 0 0 0 0 38 (0 0 46 |0 33 (0 19
1110 0 7 0 0 0 0 0 0 0 202 | 0 0 0 0 0 0 (o0 0 0 0 0 0 0
1211 |0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 290 (21 |0 0 0 0 (67 |0 0 0 0 0 0
13(21 |0 9 1 |0 12 |0 0 0 0 0 43 (194 (0 0 1 0 (o0 0 0 0 0 0 0
1410 0 118 |0 0 20 |4 0 0 0 0 0 0 204 |0 0 0 (o0 0 0 0 0 0 0
15(0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 (0 0 (o0 0 0 0 0 0 0
16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 164 |0 |0 0 0 0 0 0 0
1710 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 71 (0 0 52 |21 |0 0 0
180 0 0 0 21 |0 0 0 24 |0 0 9 0 0 0 0 0 [192]0 0 0 0 0 0
1910 0 0 6 0 14 |2 0 0 0 2 0 0 0 0 0 3 ({0 171 )0 0 0 50 |0
. é 20 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 |0 0 0 0 0 0 27 (0 0 178 | 5 1 0 0
% 2110 0 0 0 0 20 |0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 40 | 0 0 36 | 20445 |0 0
(-EU 2210 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2710 0 20 |0 159 | 0 0
:g‘ 23 (0 0 0 0 0 15 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (2 12 |0 0 27 (2110
=
) 2410 0 0 0 0 0 0 0 18 |0 0 0 0 0 0 0 41| 2 0 0 19 |0 0 252




Tablo 39. m/N oran1 %25 iken TBA uygulandiginda DVM siniflama hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6 7 8 10 |11 (12 |13 |14 |15 |16 (17|18 |19 (20 |21 |22 |23 |24
0 [331]0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0
1|0 431 (0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0
2 |0 0 308 (0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0
3 |0 0 0 2441 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 1 0
4 |0 0 0 0 498 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0
5 10 0 21 |0 0 205 (0 0 0 0 21 |0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0
6 |0 0 0 0 0 0 321 |8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 19 |0 0 0 0 0
7 |0 0 0 0 0 0 20 | 411 (0 0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 5 0 0 0 0
8 [0 0 0 0 0 0 0 0 250 (0 0 0 1 0 0 0 2 |0 2 0 0 0 0 33
10]0 0 0 0 0 0 0 0 21 (178 (0 0 0 0 0 0 27 10 0 52 (0 3 |0 19
11)0 0 8 0 0 3 0 0 0 0 198 | 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0
12|14 |0 0 0 8 0 0 0 0 0 0 287 (21 |0 0 0 0 |64 |0 0 0 0 0 0
13121 (0 8 7 0 1 |0 0 0 0 0 49 193 |2 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0
14 |0 0 20 |0 0 19 |2 0 0 0 0 0 0 205 | 0 0 0 |0 0 0 0 0 0 0
150 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 347 (0 0 |0 0 0 0 0 0 0
16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1640 |0 0 0 0 0 0 0
17 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 84 |0 0 39 (21 |0 0 0
18 |0 0 0 0 21 |0 0 0 23 |0 0 4 0 0 0 0 0 198 | 0 0 0 0 0 0
= 1910 0 0 8 0 15 |2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 110 172 |0 0 1 49 |0
%) 20|0 0 0 0 0 0 0 0 0 52 |0 0 0 0 0 0 25 |0 0 175|112 |2 0 0
E 21 |0 0 0 0 0 20 |0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 39 |0 0 37 | 204145 |0 0
= 22|10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 |0 0 20 |0 166 | 0 0
:g 23 |0 0 0 0 0 16 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 5 0 0 26 | 219 (0
O 2410 0 0 0 0 0 0 0 19 |0 0 0 0 0 0 0 41 11 0 0 19 (0 0 252




EK 5: WARD SINIFLAMA HATA MATRISLERI

Ward veri seti i¢in tiim siniflayicilarda, DD uygulanmadan ve m/N oran1 %100, %75,
%50, %25 iken TDA-OK’nin uygulandig1, uygulanmadigi ve TBA uygulandigi durumlara
iliskin hata matrisleri Tablo 1. - Tablo 78.”de verilmektedir. S6z konusu matrislerde oturma
ve ayaga kalkma hareketlerinin yanlis siniflama neticesinde birbirlerine atanmalarinin diger
hareketlerle karistirilmalarina gore daha fazla olmasi disinda siniflar arasinda karar verme
basarimini 6zellikle etkiledigi diistiniilecek bir karigma gézlenmemektedir.

Tablo 1. Boyut diisiimii uygulanmadiginda EYKK siniflama 0.-6. karar kategorileri hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2

565 1721 | 36 4908 | 310 316 17
1841 | 774 162 842 190 67 10
18 7 14 270 4 16 0
359 445 83 156 26 40 1
2697 | 7556 | 1043 | 3176 | 116 100 59

3 4 5 6
0 |41905 | 5496 |3 0 0 0 0
1 110604 | 34075 | 999 0 0 0 0
2 |0 1286 | 44754 | 0 0 0 0
3 | 2598 | 356 21 27164 | 450 275 76
4 12608 | 1245 | 68 308 36498 | 11 3080
5 | 2531 | 495 250 244 14 36279 | 1
6 | 2790 | 847 0 0 277 0 36986
7 | 2581 | 326 0 0 1 117 14
8
9

[N
[N

Orjinal Kategori
[3=Y
o

[y
N

Tablo 2. Boyut diisiimii uygulanmadiginda EYKK smiflama 7.-12. karar kategorileri hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 2
1 ]o 0 0 0 0 633
2 o 0 0 0 0 0
3 |85 590 | 23 0 6 1912
4 |1 55 39 1 0 213
5 | 3487 |18 1 11 0 368
6 |0 0 0 0 0 0
= |7 [39879]0 0 0 0 11
S8 |3 29142 | 178 | 847 |22 1500
£19 [3 839 | 28978297 |6 1162
X 110]o0 194 [ 328 | 27208 ] 67 130
£ [1]o 1557 | 1865 | 178 | 32662 | 108
5125 58 31 38 0 22135




Tablo 3. m/N oran1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK siiflama 0.-6.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

622 1685 | 45 4935 | 348 249 38
1724 | 842 155 913 215 80 18
23 4 26 223 8 30 0
11 | 363 508 93 157 32 45 1
12 1 2665 | 7094 | 975 3135 | 150 122 64

0 1 2 3 4 5 6
0 |41826 | 5580 |0 0 0 0 0
1 | 10365 | 34330 | 995 0 0 0 0
2 |5 1074 44961 | 0 0 0 0
3 | 2344 | 442 23 27048 | 533 328 86
4 | 2659 | 1083 |67 380 36505 | 12 3068
5 | 2543 | 408 278 316 13 36225 | 3
6 | 2606 | 852 0 3 304 1 37133
7 | 2521 | 228 0 0 0 122 15
8
9

Orjinal Kategori
[3=Y
o

Tablo 4. m/N oran1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK siniflama 7.-12.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

7 8 9 10 11 12

0 |0 0 0 0 0 0

1 |0 0 0 0 0 621
2 10 0 0 0 0 0

3 191 641 24 0 10 1986
4 |2 51 41 0 0 259
5 [3432 |18 0 33 1 429
6 |0 0 0 0 1 0

7 140039 |0 0 0 0 4

8 |13 28970 | 183 886 41 1550
9 1031 | 28683 | 259 11 1231

233 266 27223 | 97 123
1534 | 1919 | 198 32515 | 111
104 32 39 1 22629

[EEN
[N

Orjinal Kategori
=
o

A |O|O

=
N




Tablo 5. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK siniflama 0.-6.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

505 1555 | 38 4788 | 358 305 51
1655 | 743 165 948 258 68 16
18 7 22 208 8 28 0
11 | 345 424 85 144 30 57 7
12 | 2641 | 7157 | 1007 | 3155 | 132 124 79

0 1 2 3 4 5 6
0 |41645 5761 | O 0 0 0 0
1 ]10598 | 34078 | 997 0 0 0 0
2 |0 1282 | 44758 | 0 0 0 0
3 | 2300 | 423 19 27101 | 510 312 77
4 | 2517 | 1093 |61 404 36779 | 9 2941
5 12453 | 399 292 323 13 36397 | 2
6 | 2567 | 887 0 2 343 0 37099
7 12490 | 176 0 0 0 128 20
8
9

Orjinal Kategori
[3=Y
o

Tablo 6. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK simiflama 7.-12.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
7 8 9 10 11 12
0|0 0 0 0 0 0
110 0 0 0 0 638
2 |o 0 0 0 0 0
3 |90 616 |38 0 16 2054
4 |2 62 39 0 2 218
5 [ 3300 |15 0 38 0 467
6 [0 0 0 0 1 1
= |7 [40112 [0 0 0 0 3
S8 |21 29197 | 180 | 877 |39 1651
219 |11 1020 | 28747 | 256 |9 1275
X l10]o 222 | 245 | 27279 | 87 132
2113 1471 | 1942 | 204 | 32681 | 87
5128 122 |37 36 0 22516




Tablo 7. m/N oran1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK siniflama 0.-6.
karar kategorileri hata matrisleri.

Karar Verilen Kategori

514 1392 | 47 4912 | 389 310 46
1685 | 723 201 978 299 125 25
14 13 17 208 9 25 0

11 | 323 434 87 158 33 63 11
12 | 2644 | 6710 | 900 3090 | 156 123 54

0 1 2 3 4 5 6
0 |41171 | 6233 | O 0 0 0 0
1 ]10416 | 34228 | 992 0 0 0 0
2 |0 1268 | 44772 | 0 0 0 0
3 | 2166 | 460 25 27130 | 494 354 77
4 12398 | 1215 | 66 404 36760 | 13 2892
5 12400 | 425 326 367 19 36575 | 3
6 | 2560 | 897 0 3 350 0 37084
7 | 2376 | 193 0 0 1 170 21
8
9

Orjinal Kategori
[3=Y
o

Tablo 8. m/N oran1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK smiflama hata
matrisleri.

Karar Verilen Kategori

7 8 9 10 11 12

0 |0 0 0 0 0 2
1|0 0 0 0 0 675
2 10 0 0 0 0 0

3 |97 609 35 0 14 2095
4 |1 64 45 0 1 268
5 [3051 |15 0 44 0 474
6 |0 0 0 0 0 6

7 140160 | 0 0 0 0 8

8 |18 29016 | 188 876 47 1810
9 1026 | 28443 | 280 14 1365

245 251 27259 | 90 125
1587 | 1920 | 205 32558 | 97
103 32 33 0 23164

Orjinal Kategori
e e ==
N[O

g~ oV




Tablo 9. m/N oran1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK siniflama 0.-6.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6
0 |41670 | 5733 | O 0 0 0 0
1 |8958 | 35165 | 989 0 0 0 0
2 |1 1270 | 44769 | 0 0 0 0
3 | 2170 | 413 45 26740 | 570 558 80

4 | 2558 | 1139 | 65 603 36097 | 6 3235
5 | 2525 | 446 332 522 19 35961 | 7

6 | 2814 | 759 0 7 566 0 36736
= |7_]2730 | 213 0 0 0 226 13
S |8 | 676 1482 | 86 4606 | 358 392 28
£ 19 1718 | 653 281 1259 | 448 173 47
i_i 10 | 10 6 11 224 20 33 5
S |11 | 368 411 80 213 65 97 21
O | 122399 | 6218 | 765 3036 | 161 206 52

Tablo 10. m/N oran1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda EYKK siniflama 7.-12.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 3
1o 0 0 0 0 1199
2 |o 0 0 0 0 0
3 [134 [603 |41 0 17 2185
4 |18 81 41 0 4 280
5 [ 3291 |16 1 31 0 548
6 |0 3 0 0 1 14

= |7 _[39737 [0 0 0 0 10

S |8 |40 28736 | 200 | 894 |76 1991

29 [13 1396 | 27269 | 250 | 30 1634

é 101 261 | 232 | 27256 | 88 109

£ l11]25 1602 | 2117 | 271 | 32068 | 142

5 12710 122 |43 41 0 23961




Tablo 11. m/N oram1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK siniflama 0.-6.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

565 1721 | 36 4908 | 310 316 17
1841 | 774 162 842 190 67 10
18 7 14 270 4 16 0
11 | 359 445 83 156 26 40 1
12 | 2697 | 7556 | 1043 | 3176 | 116 100 59

0 1 2 3 4 5 6
0 |41905 | 5496 |3 0 0 0 0
1 ]10604 | 34075 | 999 0 0 0 0
2 |0 1286 | 44754 | 0 0 0 0
3 | 2598 | 356 21 27164 | 450 275 76
4 2608 | 1245 |68 308 36498 | 11 3080
5 | 2531 | 495 250 244 14 36279 | 1
6 | 2790 | 847 0 0 277 0 36986
7 | 2581 | 326 0 0 1 117 14
8
9

Orjinal Kategori
=
o

Tablo 12. m/N oranm1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK smiflama 7.-12.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 2
1 |0 0 0 0 0 633
2 |0 0 0 0 0 0
3 |85 590 23 0 6 1912
4 11 55 39 1 0 213
5 13487 |18 1 11 0 368
6 |0 0 0 0 0 0
= |7 139879 |0 0 0 0 11
S8 |3 29142 | 178 847 22 1500
£19 [3 839 | 28978 297 |6 1162
f 10| 0 194 328 27208 | 67 130
:g 1110 1557 | 1865 | 178 32662 | 108
5112]5 58 31 38 0 22135




Tablo 13. m/N oram %75 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK simiflama 0.-6. karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6
0 | 41399 | 5876 | 131 |0 0 0 0
1 | 10367 | 34280 | 1011 | O 0 0 0
2 |4 1269 | 44767 | 0 0 0 0
3 | 2288 |439 |45 27047 | 494 | 354 |83

4 | 2487 | 1138 | 61 414 | 36634 | 8 3030
5 | 2459 | 427 | 305 |201 |24 36205 | 5

6 | 2431 |860 |0 2 302 |0 37300
= |7 [2468 192 [0 0 1 108 | 19
S |8 [530 |[1560 |45 4797 | 429 | 343 |63
219 [1716 |663 | 170 | 942 |236 |110 |14
é 10 | 27 8 16 239 |7 19 1
£ [11[364 [465 |07 192 | 49 53 5
5 [12] 2586 | 7257 | 1068 | 3074 | 140 | 123 |99

Tablo 14. m/N oram1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK siniflama 7.-12.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 0
1 ]o 0 0 0 0 653
2 |0 0 0 0 0 0
3 |93 635 | 35 0 15 2028
4 |4 75 43 2 1 230
5 | 3478 |17 2 36 1 449
6 |0 0 0 0 1 4
= |7 [40138 [0 0 0 0 3
S8 |19 28970 | 223 | 898 | 45 1643
219 |6 1143 | 28501 [ 280 | 18 1372
é 10 | 2 223 | 282 | 27229 | 92 111
Sl11]e 1566 | 1917 | 220 | 32437 | 109
5 12]17 95 43 30 0 22482




Tablo 15. m/N oram %50 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK simiflama 0.-6. karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2

482 1385 | 57 4871 | 500 302 74
1720 | 675 210 1129 | 248 121 42
15 7 16 229 6 26 0
11 | 368 571 97 158 49 48 5
12 | 2549 | 6622 | 928 2951 | 154 149 82

3 4 5 6
0 |41660 | 5744 | O 0 0 0 0
1 ]9572 | 35119 | 989 0 0 0 0
2 |2 1087 | 44951 | 0 0 0 0
3 | 2254 | 389 35 26962 | 494 397 79
4 2415 | 1125 |76 441 36683 | 11 2975
5 | 2350 | 422 336 361 13 36379 | 1
6 | 2593 | 780 0 0 385 0 37137
7 2322 | 151 0 2 0 194 8
8
9

Orjinal Kategori
[3=Y
o

Tablo 16. m/N oram1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK siniflama 7.-12.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
7 8 9 10 11 12
0|0 0 0 0 0 2
110 0 0 0 0 631
2 |o 0 0 0 0 0
3 [145 [644a |41 0 9 2107
4 |3 51 38 0 6 303
5 | 3367 |16 0 26 0 428
6 [0 0 0 0 0 5
= |7 [40246 | 0 0 0 0 6
S8 |10 28838 | 198 | 894 |39 1915
£ 19 |6 1110 [ 28291 291 |30 1298
X l10]o 235 | 246 | 27284 | 88 104
Sz 1639 | 1934 | 214 | 32297 | 93
5 127]13 122 |41 27 0 23376




Tablo 17. m/N oram %25 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK simiflama 0.-6. karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

662 1449 | 126 4626 | 585 454 80
1516 | 809 241 1479 | 538 292 53
12 6 25 229 26 32 2

11 | 382 342 69 245 81 153 21
12 | 2143 | 6284 | 916 2958 | 226 254 80

0 1 2 3 4 5 6
0 | 41667 | 5731 |0 0 0 0 0
1 |8367 |35914 ] 1110 |O 0 0 0
2 |3 1454 ] 44583 | 0 0 0 0
3 |1882 | 604 53 26359 | 742 691 114
4 2161 | 1252 |90 810 35834 | 13 3354
5 2119 | 604 496 669 38 35300 | 8
6 | 2663 | 565 0 6 667 1 36982
7 | 2384 | 285 0 3 1 328 36
8
9

Orjinal Kategori
[3=Y
o

Tablo 18. m/N oram1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda EYKK siniflama 7.-12.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

7 8 9 10 11 12
0|0 0 0 0 0 8
1 ]0 0 0 0 0 920
2 |o 0 0 0 0 0
3 |137 |733 |81 0 18 2142
4 |29 69 47 0 5 463
5 | 3752 |32 7 42 1 631
6 |0 0 2 1 2 11
= |7 |39869 | 1 0 0 0 22
S |8 |50 28172 | 270 | 917 | 41 2133
219 |38 1485 | 26786 | 315 | 48 1571
X 0]3 235 | 241 | 27255 | 99 91
g 11 | 33 1414 | 2198 | 321 | 32026 | 195
5 127 26 135 | 49 34 0 23909




Tablo 19. m/N oram1 %100 iken TBA uygulandiginda EYKK smiflama 0.-6. karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

565 1721 | 36 4908 | 310 316 17
1841 | 774 162 842 190 67 10
18 7 14 270 4 16 0
11 | 359 445 83 156 26 40 1
12 | 2697 | 7556 | 1043 | 3176 | 116 100 59

0 1 2 3 4 5 6
0 |41905 | 5496 |3 0 0 0 0
1 ]10604 | 34075 | 999 0 0 0 0
2 |0 1286 | 44754 | 0 0 0 0
3 | 2598 | 356 21 27164 | 450 275 76
4 2608 | 1245 |68 308 36498 | 11 3080
5 | 2531 | 495 250 244 14 36279 | 1
6 | 2790 | 847 0 0 277 0 36986
7 | 2581 | 326 0 0 1 117 14
8
9

Orjinal Kategori
=
o

Tablo 20. m/N orant %100 iken TBA uygulandiginda EYKK siniflama 7.-12. karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 2
1 |0 0 0 0 0 633
2 |0 0 0 0 0 0
3 |85 590 23 0 6 1912
4 11 55 39 1 0 213
5 13487 |18 1 11 0 368
6 |0 0 0 0 0 0
= |7 139879 |0 0 0 0 11
S8 |3 29142 | 178 847 22 1500
£19 [3 839 | 28978 297 |6 1162
f 10| 0 194 328 27208 | 67 130
:g 1110 1557 | 1865 | 178 32662 | 108
5112]5 58 31 38 0 22135




Tablo 21. m/N oran1 %75 iken TBA uygulandiginda EYKK simiflama 0.-6. karar kategorileri
hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

561 1715 | 37 4915 | 314 317 17
1835 | 774 163 844 193 68 10
18 7 14 271 4 16 0
11 | 351 472 82 157 27 38 1
12 | 2685 | 7527 | 1033 | 3163 | 112 103 60

0 1 2 3 4 5 6
0 |41906 | 5495 |3 0 0 0 0
1 ]10607 | 34070 | 999 0 0 0 0
2 |0 1286 | 44754 | 0 0 0 0
3 | 2569 | 387 21 27177 | 453 275 76
4 | 2534 | 1306 | 67 308 36521 | 10 3074
5 2527 |491 251 246 14 36289 | 1
6 | 2758 | 871 0 0 280 0 36991
7 | 2576 | 321 0 0 1 120 14
8
9

Orjinal Kategori
=
o

Tablo 22. m/N oram1 %75 iken TBA uygulandiginda EYKK siniflama 7.-12. karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 2
1 |0 0 0 0 0 635
2 |0 0 0 0 0 0
3 |86 583 23 0 7 1899
4 11 55 39 1 0 211
5 13482 |18 1 11 0 368
6 |0 0 0 0 0 0
= |7 39886 |0 0 0 0 11
S8 |3 29130 | 176 848 23 1509
£19 [3 840 | 28977 [297 |6 1161
f 10 | 0 192 326 27211 | 68 129
:g 1110 1550 | 1854 | 178 32660 | 110
5112]5 58 31 39 0 22198




Tablo 23. m/N oran1 %50 iken TBA uygulandiginda EYKK simiflama 0.-6. karar kategorileri
hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

544 1653 | 37 5013 | 316 318 16
1808 | 746 160 852 201 70 11
17 7 12 266 7 12 0
11 | 349 455 77 149 28 38 1
12 | 2587 | 7287 | 1019 | 3285 | 111 106 64

0 1 2 3 4 5 6
0 ]41369 | 6031 |3 0 0 0 0
1 ]10624 | 34048 | 999 0 0 0 0
2 |0 1286 | 44754 | 0 0 0 0
3 | 2509 | 403 18 27265 | 452 274 74
4 | 2455 | 1315 | 66 314 36636 | 11 3027
5 | 2506 | 466 246 249 14 36435 | 1
6 | 2683 | 875 0 0 293 0 37048
7 | 2554 | 318 0 0 1 127 15
8
9

Orjinal Kategori
=
o

Tablo 24. m/N oram1 %50 iken TBA uygulandiginda EYKK siniflama 7.-12. karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
7 8 9 10 11 12
0|0 0 0 0 0 3
1 ]0 0 0 0 0 640
2 |o 0 0 0 0 0
3 |86 570 | 19 0 6 1880
4 |1 54 38 1 0 209
5 | 3377 |18 3 13 0 371
6 |0 0 0 0 0 1
= |7 39904 [0 0 0 0 10
Sls |3 20070 | 171 | 847 |22 1555
g9 [5 795 | 29095 | 300 |9 1119
X 10]o0 185 | 320 | 27241 | 67 122
Sl 1511 | 1810 | 182 | 32773 106
5 12]4 52 36 39 0 22424




Tablo 25. m/N oran1 %25 iken TBA uygulandiginda EYKK simiflama 0.-6. karar kategorileri
hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6

0 |41423]5977 |3 0 0 0 0

1 | 10562 | 34032 | 1002 |0 0 0 0

2 |0 1286 | 44754 | 0 0 0 0

3 [ 2317 470 |16 27405 | 475 [ 280 |73

4 | 2186 | 1396 |63 322 | 36924 | 9 2905

5 2391 [441 [237 [248 |19 36759 | 1

6 | 2540 [ 907 |0 0 316 |0 37130
= |7 2441 289 [0 0 0 159 | 16
S8 [511 1411 [42 5100 | 322 |317 |16
2 |9 1687 |652 [153 [855 [218 |72 9
é 10 | 15 10 10 262 |5 11 0
£ (11325 [409 [75 119 | 26 31 2
S 1 12]2349 [6476 | 932 |[3488 | 124 [110 |67

Tablo 26. m/N orami %25 iken TBA uygulandiginda EYKK siniflama 7.-12. karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 3
1 ]o 0 0 0 0 715
2 o 0 0 0 0 0
3 |86 546 | 19 0 6 1863
4 |2 57 41 1 1 220
5 | 3176 |15 2 19 0 391
6 [0 0 0 0 0 7
.= |7 140013 |0 0 0 0 11
S8 |2 29062 | 188 | 844 |22 1728
g9 |4 785 | 29297 | 329 [19 1091
X100 184 [ 311 | 27282 | 60 106
211 1389 | 1684 | 203 | 33114 | 102
5l12]4 47 44 40 0 23333




Tablo 27. Boyut diisiimii uygulanmadiginda RO siniflama 0.-6. karar kategorileri hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6
0 |40413[5681 |0 0 20 0 0
1 [ 9035 |33241]1797 |0 0 0 0
2 |0 1269 | 44749 | 0 0 0 0
3 |21 86 0 30839 | 404 | 154 |27
4 1107 145 |0 347 | 42726 | 5 553
5 |48 324 |165 |434 |19 41950 | 0
6 |188 |23 0 29 3967 |0 36688
= |7 |65 5 0 3 12 2546 | 0
S8 |5 24 19 4415 | 666 |230 |0
£ 19 |69 46 0 501 | 227 |42 3
é 100 0 0 0 3 13 5
£ |11]118 |8 1 17 5 24 15
S5 12]165 |99 69 2031 | 97 58 0

Tablo 28. Boyut diisiimii uygulanmadiginda RO siniflama 7.-12. karar kategorileri hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
7 8 9 10 11 12
0 [550 |0 0 0 0 742
1 416 |0 0 0 0 1822
2 |o 0 7 0 15 0
3 |32 273 [112 |2 36 1570
4 |0 27 73 0 30 114
5 | 441 |10 0 0 0 308
6 |2 2 0 1 0 0
= |7 _|40298 | 0 0 0 0 0
S8 |o 30024 | 447 | 1738 | 112 | 1885
219 o 200 | 32224 | 449 | 324 | 906
X 10]o0 53 4 28154 | 9 15
S (1126 470 | 759 |97 35864 | 76
511270 28 125 115 |0 34227




Tablo 29. m/N oram %100 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda RO smiflama 0.-6.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6
0 [40713 5736 108 [0 92 0 0
1 [8317 [31274 1834 |0 0 0 0
2 o 1565 | 44475 | 0 0 0 0
3 |65 622 |3 29356 | 1034 [331 |36
4 210 [289 |3 85 42479 | 6 778
5 193 [461 [409 |159 |47 40721 | 24
6 [399 [497 o 1 2618 | 0 37269
= [7 1231 [111 |o 8 16 2468 | 32
S |8 [27 9 28 5654 | 742 [178 |0
219 [35 47 17 863 [529 [107 |1
é 100 0 0 24 6 5 0
£ [11]133 |87 19 13 4 11 6
S5 112]165 [319 [146 |2640 |89 117 |4

Tablo 30. m/N oran1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda RO smiflama 7.-12.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 757
1o 0 128 |0 0 4758
2 |o 0 0 0 0 0
3 |71 417 |75 12 26 1508
4 |2 41 69 12 45 108
5 [1420 |4 0 55 0 206
6 |0 3 0 14 6 93
= |7 | 39965 |0 0 0 0 38
S8 |o 27473 | 494 1339 [310 [ 3311
219 |o 775 | 29606 | 676 | 1109 | 1406
é 100 73 12 28032 | 90 14
S l1jo 237 [ 1017 [437 | 3547739
5 12710 76 528|147 o 32773




Tablo 31. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda RO siniflama 0.-6. karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6
0 | 40621 5480 [190 |0 63 0 0
1 | 8699 |30826 2169 |0 0 0 0
2 o 1582 | 44457 | 0 0 0 0
3 |65 573 |4 29398 [ 932 [376 |35
4 206 |267 |5 103 | 42518 | 4 758
5 [ 146 [492 |428 [243 |21 40725 | 42
6 [ 363 [469 |0 5 2705 | 0 37233
= |7 [224 [157 [0 6 20 2411 | 22
S8 |24 15 41 5693 | 735 | 271 |2
219 |35 42 23 1041 | 496 | 97 0
é 10 | 0 0 0 25 4 2 0
£ (11123 [oa1 17 9 3 12 6
S 12178 [299 |[124 2723 |89 153 |1

Tablo 32. m/N oram %75 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda RO simiflama 7.-12.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 1052
1 ]o 0 65 0 0 4552
2 |0 0 0 0 1 0
3 |62 487 | 100 |12 33 1470
4 |3 51 76 7 38 91
5 1304 |1 3 67 0 227
6 |0 3 0 11 2 109
= |7 40059 [0 0 0 0 30
Sls |o 27202 | 516 | 1330 | 374 | 3362
219 |o 771 | 29397 | 664 | 1040 | 1565
é 10]0 74 21 28003 | 113 | 14
S (11 228 | 1005 | 487 | 35452 | 46
5 12]17 94 582 | 144 |0 32610




Tablo 33. m/N oran1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda RO smniflama 0.-6. karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6
0 [40349 [ 5450 [259 |0 360 |0 0
1 9432 [ 300612301 |0 0 0 0
2 |0 1035 | 45005 | 0 0 0 0
3 |59 505 |6 29420 [ 972 420 [35
4 236 [320 |7 142 | 42194 | 6 949
5 186 [391 [475 [270 [ 34 40509 | 40
6 |520 [522 |o 4 2687 | 0 36982
= |7 1232 |76 0 11 25 2464 | 15
S 8 |20 20 41 5672 | 808 | 258 |3
29 4 39 11 1131 | 456 | 112 |1
é 100 0 0 27 3 7 0
£ [11]127 [87 26 7 7 17 1
S5 l12]276 [454 [145 |2572 [120 [152 |1

Tablo 34. m/N oram %50 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda RO siiflama 7.-12.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
7 8 9 10 11 12
0 |o 0 0 0 0 988
1o 0 0 0 0 4517
2 |0 0 0 0 0 0
3 |57 428 [ 148 |10 40 1456
4 |o 29 86 11 49 98
5 [1492 [3 1 87 1 210
6 |1 3 0 13 4 164
= |7 _[40070 | 0 0 0 0 36
S8 |o 27124 | 486 | 1360 | 335 | 3438
£19 [o 806 | 29183 [ 687 | 1101 | 1602
X l10]o 69 33 27981 [ 122 |14
212 271 1098 | 550 | 35224 | 63
5 12]15 79 585 | 152 |1 32462




Tablo 35. m/N oran1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda RO smiflama 0.-6. karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

41 50 23 5331 | 1011 | 465 0
52 53 16 1033 | 922 296 8
0 0 0 36 1 7 0
11 | 123 65 16 15 16 18 16
12 | 218 662 209 2729 | 264 204 10

0 1 2 3 4 5 6
0 | 40565 | 5035 | 184 0 195 1 12
1 19472 29290 | 2509 | O 0 0 0
2 |0 1031 | 45009 | 0 0 0 0
3 199 591 7 28755 | 1292 | 663 71
4 ] 240 276 14 303 41523 | 5 1373
5 |208 489 599 337 81 39652 | 180
6 | 675 335 0 14 2539 | 0 37140
7 | 256 116 0 1 30 2278 | 55
8
9

Orjinal Kategori
[3=Y
o

Tablo 36. m/N oram %25 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda RO siiflama 7.-12.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 1414
1 ]o 0 0 0 0 5040
2 |0 0 0 0 0 0
3 |70 280 | 164 | 28 65 1471
4 |12 56 103 | 46 57 119
5 1770 |6 9 109 |0 259
6 |10 5 2 31 12 137
= |7 | 40089 |5 0 6 1 92
Sls |7 26166 | 608 | 1381 | 359 | 4123
219 |6 910 | 28707 | 671 |835 | 1662
X 02 61 35 27968 | 127 | 19
g 11 | 32 283 | 1274 | 702 | 34857 | 63
51129 102 | 616 |136 |2 31853




Tablo 37. m/N oram %100 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda RO siniflama 0.-6. karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6
0 |39995 | 6457 |5 1 2 0 0
1 | 8264 |32138]1908 |0 0 8 0
2 |0 1086 | 44954 | 0 0 0 0
3 |29 735 |5 20467 | 779 | 326 |57
4 1137 [327 |5 111 | 42365 | 3 916
5 |144 |516 [349 |161 |66 40966 | 108
6 |267 [543 |0 2 2400 |0 37530
= |7 [174 |87 0 10 23 2477 | 23
S8 |36 9 23 5781 | 708 [271 |1
£ 19 [50 53 9 981 |649 |84 0
é 10 | 0 0 0 32 3 3 0
£ [11]113 [80 18 2 3 12 5
S5 l12]211 [206 [119 |2817 |64 94 3

Tablo 38. m/N oran1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda RO siniflama 7.-12. karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 946
1 ]o 0 0 0 0 3993
2 |0 0 0 0 0 0
3 |53 361 |87 26 40 1591
4 |0 56 61 18 50 78
5 1122 |1 2 66 0 198
6 |3 4 0 9 5 137
= |7 | 40096 |1 0 0 0 38
Sls |o 27355 | 401 | 1317 | 430 | 3233
219 |o 553 | 29745 | 642 | 1069 | 1336
X 10]o0 66 18 28023 | 103 | 8
g 11 ] 1 257 | 871 | 453 | 35621 | 44
5l12]1 63 643 | 165 |0 32538




Tablo 39. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda RO smiflama 0.-6. karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6
0 [41084 5322 |0 0 0 0 3
1 | 7069 | 323541764 |0 0 1 1
2 o 1377 | 44663 | 0 0 0 0
3 |23 502 |3 29415 [ 876 [ 306 |73
4 144 [366 |7 163 | 42272 | 5 899
5 |82 509 [388 [211 |28 40826 | 37
6 [337 [610 |0 7 2368 | 0 37449
= |7 183 |12 0 4 7 2454 | 32
S8 [29 16 9 5673 | 665 |218 |1
£ 9 |38 52 3 1052 | 563 [139 |3
é 100 0 0 52 1 7 0
£ (1115 [8 19 9 2 8 6
S5 l12]218 [313 [140 [2451 [127 [109 |4

Tablo 40. m/N oram %75 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda RO smiflama 7.-12. Karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 997
1 |1 0 0 0 0 5121
2 10 0 0 0 0 0
3 |58 586 159 6 48 1501
4 |0 38 74 8 50 101
5 1322 |1 1 51 0 243
6 |0 11 0 14 7 97
= |/ 40187 | O 0 0 0 50
S8 |0 27926 | 567 1340 | 436 2685
£19 o 949 29462 | 653 874 1383
¥ [10]0 58 20 27987 | 121 10
:g 11 |1 182 964 577 35480 | 35
S 1128 64 534 128 3 32915




Tablo 41. m/N oran1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda RO smiflama 0.-6. karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6
0 | 40885 | 5487 |33 0 172 |0 5
1 | 7971 | 32467 | 1260 |0 0 0 0
2 o 1364 | 44676 | 0 0 0 0
3 |46 153 |6 29648 | 1109 | 468 |56
4 116 [251 |2 145 | 42436 | 9 893
5 128 [237 |s500 [216 |136 | 40835 ] 83
6 | 408 [502 |0 2 2649 | 0 37160
= |7 264 |66 0 5 17 2631 | 18
Sls |22 16 34 5470 | 961 |566 |0
219 |49 45 10 1150 |549 [119 |0
é 10 | 0 0 0 30 4 5 0
£ [11]113 [100 [17 20 12 27 9
S 12]232 [424 [122 2704 [148 [153 |2

Tablo 42. m/N oram %50 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda RO smiflama 7.-12. Karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

7 8 9 10 11 12
0 |0 11 0 0 0 813
1 ]0 0 100 |0 0 4513
2 |o 0 0 0 0 0
3 |59 366 | 120 | 16 50 1459
4 |0 31 74 7 45 118
5 | 1258 |3 4 73 0 226
6 |6 4 0 24 3 142
= |7 _|39840 | 2 0 0 0 86
S8 |o 26854 | 582 | 1425 | 331 | 3304
219 |o 657 | 29434 | 670 | 766 | 1722
é 10| 0 61 22 28022 | 107 |5
£ [11]6 385 | 1430 | 558 | 34757 | 46
5125 72 639 | 117 |0 32396




Tablo 43. m/N oran1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda RO smiflama 0.-6. karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

26 42 60 5617 | 878 663 1
44 49 45 1284 | 870 354 16
0 0 0 49 5 4 2
11 | 129 59 18 20 12 56 17
12 | 182 701 217 2906 | 193 228 17

0 1 2 3 4 5 6
0 140313 | 5709 |0 0 9 0 130
1 | 7670 |31348 | 1773 |0 0 0 0
2 |0 1070 | 44968 | 0 0 2 0
3 |69 208 4 28788 | 1408 | 829 111
4 215 470 19 522 41545 | 19 942
5 |207 368 519 477 134 39671 | 65
6 | 377 315 0 9 2809 |7 37232
7 | 206 46 0 6 18 2829 | 113
8
9

Orjinal Kategori
[3=Y
o

Tablo 44. m/N oram %25 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda RO smiflama 7.-12. Karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 1245
1 ]o 0 157 |0 0 5363
2 |0 0 0 0 0 0
3 |98 235 | 314 |31 70 1391
4 |5 63 92 55 44 136
5 | 1791 | 10 26 137 | 4 290
6 |2 2 5 43 23 76
= |7 395120 1 1 3 194
Sls |2 26216 | 669 | 1396 | 292 | 3703
219 |2 970 | 28474595 |479 | 1989
X 10]o0 106 | 40 27885 | 150 | 15
g 11 | 25 322 | 1398 | 642 | 34746 | 36
51129 97 573 |99 1 31791




Tablo 45. m/N oran1 %100 iken TBA uygulandiginda RO siniflama 0.-6. karar kategorileri
hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6
0 |44041 3246 |0 0 0 0 115
1 | 6062 | 376812133 |0 0 0 15
2 |0 499 | 45500 | 0 0 11 0
3 |1 1 0 30477 | 656 | 280 | 80
4 |49 21 33 136 | 41728 | 1 1583
5 |5 17 245 | 645 | 201 | 39987 | 60
6 |23 6 0 13 1429 |0 39154
= |7 101 |9 0 0 2 1183 | 54
S8 |1 1 0 9621 | 1081 |[443 |1
219 |17 25 0 1793 | 287 | 145 |55
é 10 | 0 0 0 33 20 3 0
£ | 1169 4 0 6 5 9 65
S 1121123 |20 1 3070 | 59 86 29

Tablo 46. m/N oran1 %100 iken TBA uygulandiginda RO siniflama 7.-12. karar kategorileri
hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
7 8 9 10 11 12
0|0 0 0 0 0 4
1 |13 0 2 1 10 394
2 |13 0 0 0 15 2
3 |66 275 | 249 |37 62 1372
4 |o 4 33 20 76 443
5 [1792 |5 19 35 0 688
6 |3 0 0 171 |2 99
= |7 [41564 |0 0 3 1 12
S8 |16 21316 | 1120 | 1785 | 676 | 3504
£ 19 |1 1151 | 26915 | 1406 | 1062 | 2314
é 10| 0 17 52 28076 | 40 15
£ [11]10 428 | 536 | 1826 | 34481 | 41
5l12]7 44 275 | 108 |32 33160




Tablo 47. m/N oran1 %75 iken TBA uygulandiginda RO siniflama 0.-6. karar kategorileri
hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6
0 [44251 3045 |0 0 0 0 96
1 6221 [ 374462232 |0 0 0 15
2 |0 420 | 4559 | 0 1 4 0
3 |4 4 0 30559 [ 641 [ 285 |61
4 |49 29 39 119 | 41929 |1 1406
5 |5 40 251 | 606 |188 | 4011339
6 |32 8 0 13 1509 | 0 39167
= |7 124 |3 0 0 3 1108 | 52
S8 |2 1 0 8984 [ 1040 [426 |2
29 |21 25 0 1437 279 |128 |48
é 100 0 0 44 20 8 1
S l1|7n 8 1 8 7 11 62
S5 l12]117 |24 0 2027 |32 82 31

Tablo 48. m/N oran1 %75 iken TBA uygulandiginda RO siniflama 7.-12. karar kategorileri
hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
7 8 9 10 11 12
0 ]0 0 0 0 0 14
1 |10 0 0 0 6 381
2 |7 0 2 0 10 0
3 |56 270 210 24 81 1361
4 10 4 25 23 63 440
5 1689 |5 17 19 0 727
6 |3 0 0 99 4 65
= |7 41626 | O 0 0 1 12
S8 |12 22144 | 1078 | 1642 | 591 3643
£ 19 o 1002 | 27827 | 1094 | 1253 | 2057
f 10 | 0 29 52 28038 | 52 12
g 116 355 600 1508 | 34799 | 44
511213 49 249 104 |21 33375




Tablo 49. m/N oran1 %50 iken TBA uygulandiginda RO siniflama 0.-6. karar kategorileri
hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6
0 |44186|3137 |0 0 0 0 70
1 | 6410 | 373272250 |0 0 0 7
2 |0 472 | 45559 | 0 0 3 0
3 |14 4 0 30527 | 634 | 261 |36
4 |50 34 34 110 | 42185 | 4 1161
5 |6 60 363 |621 |191 [40122 27
6 |19 12 0 14 1601 | 0 39165
= |7 [150 |8 0 2 4 1116 | 24
Sls |2 2 0 7671 | 1071 [406 |0
219 |24 52 2 998 |271 [103 |16
é 10 | 0 0 0 41 27 10 0
£ 1180 5 3 8 5 15 68
S5 l12]124 |15 1 2825 | 38 55 15

Tablo 50. m/N oran1 %50 iken TBA uygulandiginda RO siniflama 7.-12. karar kategorileri
hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 13
1 19 0 0 0 1 307
2 |0 1 1 0 4 0
3 |55 299 162 14 82 1468
4 |0 3 21 18 46 461
5 1537 | 8 19 12 0 733
6 2 0 0 40 7 40
= 7 |41617 | 0 0 0 0 8
S |8 13 24072 | 956 1477 | 572 3323
£19 o 808 | 28877 [ 842 | 1605 | 1573
f 10| 0 36 38 28042 | 53 9
é 110 322 702 1276 | 34962 | 34
511213 22 308 94 16 33498




Tablo 51. m/N oran1 %25 iken TBA uygulandiginda RO siniflama 0.-6. karar kategorileri
hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6
0 |44365 ] 2972 |0 0 0 0 48
1 | 6537 | 37359 | 2198 |0 0 0 0
2 |0 187 | 45853 | 0 0 0 0
3 |13 39 0 30233 | 566 | 270 |32
4 |51 35 35 78 42378 | 6 957
5 |34 107 | 401 | 471 | 181 | 40107 | 46
6 |72 63 0 16 1552 | 0 39121
= |7 [110 |13 0 3 10 1481 |8
S |8 |4 0 0 5941 | 1022 [392 |0
219 |26 57 6 576 | 261 | 96 11
§§ 100 0 0 48 24 12 1
£ [11]89 13 7 5 7 20 33
S5 1l12]121 |18 3 2580 | 43 52 8

Tablo 52. m/N oran1 %25 iken TBA uygulandiginda RO siniflama 7.-12. karar kategorileri
hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

7 8 9 10 11 12
0 |1 0 0 0 0 20
1 |4 0 0 0 0 213
2 |0 0 0 0 0 0
3 |60 436 | 144 |11 82 1670
4 |o 5 15 6 59 502
5 [ 1545 |9 20 13 0 765
6 |1 0 0 4 4 67
= |7 |41280 [0 0 0 0 24
S8 |3 26727 | 755 | 1297 | 803 | 2621
£ 19 o 655 | 29958 | 716 | 1795 | 1014
<100 50 44 27993 | 74 10
S l11]o 307 | 797 [958 | 3520143
5l12]1 21 342 |98 19 33708




Tablo 53. Boyut diisiimii uygulanmadiginda DVM siniflama 0.-6. karar kategorileri hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6
0 [45956 1450 |0 0 0 0 0
1 [ 13345 [ 31454 [342 |0 1 0 0
2 |0 947 | 45093 | 0 0 0 0
3 |686 [104 |oO 29859 | 274 241 [ 23
4 [391 |81 11 298 | 42577 [ 3 573
5 [ 624 [190 [335 [248 |6 41225 | 1
6 984 [241 o 9 2534 |0 37105
= |7 1724 |0 0 24 0 1494 |0
S8 [141 |150 |83 3475 (240 [206 |0
219 [399 [128 [147 [987 132 |61 1
é 10 |2 0 0 42 17 11 0
£ [11]172 [111 [25 81 2 11 2
S 12766 [2375 | 205 |2825 |19 48 11

Tablo 54. Boyut diisiimii uygulanmadiginda DVM siniflama 7.-12. karar kategorileri hata
matrisi.

Karar Verilen Kategori
7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 0
1 |0 0 0 0 0 1169
2 |0 0 0 0 0 0
3 |48 290 109 9 62 1851
4 10 78 72 4 4 35
5 |842 15 1 20 1 191
6 |9 5 3 10 0 0
= |7 40686 | 0 0 1 0 0
S8 |1 31686 | 412 897 115 2159
£19 |o 1370 [ 29706 | 310 | 316 | 1614
f 10 | 0 858 116 27168 | 29 13
:g 11 ] 10 906 1563 | 436 34107 | 54
511210 137 345 80 1 30202




Tablo 55. m/N oran1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM smiflama 0.-6.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6
0 |46403 | 1003 |0 0 0 0 0
1 | 12882 | 30770 | 764 0 3 0 0
2 |0 984 45056 | 0 0 0 0
3 | 685 128 0 29852 | 264 302 32
4 | 417 97 9 297 42512 | 2 596
5 | 665 209 336 265 3 41192 | 1
6 | 920 242 0 9 2441 |0 37248
= 7 | 724 1 0 11 0 1638 | 0O
S |8 |155 152 81 3713 | 280 188 0
£ 19 | 394 167 250 1028 | 150 80 3
< [10]o0 0 0 37 18 14 0
S [ 11 ]146 115 38 80 6 13 2
S | 12| 708 2309 | 243 2949 |18 63 17

Tablo 56. m/N oran1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM siniflama 7.-12.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 0
1 |0 1 0 0 0 1891
2 10 0 0 0 0 0
3 143 305 112 5 56 1772
4 |0 75 66 2 3 51
5 [825 6 1 26 0 170
6 |4 7 2 24 3 0
7 140554 10 0 1 0 0
8 |1 31368 | 365 860 132 2270
9 |0 1360 | 29464 | 281 377 1617

790 193 27162 | 38 4
901 1548 | 379 34209 | 30
127 301 91 0 30188

[ERN
[N
[ERN
w

Orjinal Kategori
=
o
o

=
N
o




Tablo 57. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM siniflama 0.-6.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6
0 |46129 | 1277 |0 0 0 0 0
1 | 11535 ] 32495 [ 364 |0 5 0 0
2 |0 964 | 45076 | 0 0 0 0
3 [631 |86 2 20952 | 280 | 256 | 28
4 378 |86 8 269 | 42570 | 1 613
5 |556 [232 [362 |408 |3 41208 | 0
6 800 |139 |oO 11 2318 | 0 37590
= |7 ]652 |1 0 15 0 1622 |0
S8 [168 |oa1 90 3671 272 [198 |oO
219 [337 |95 260 |1031 | 164 |87 1
é 10 | 0 0 0 53 13 12 0
S [11]152 [98 40 87 4 12 2
5 112|765 [2220 [204 | 2838 |22 78 19

Tablo 58. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM smiflama 7.-12.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 0
1 ]o 14 0 0 0 1898
2 |0 0 0 0 0 0
3 |43 316 | 118 |5 58 1781
4 |1 70 66 4 6 55
5 704 |9 1 19 0 197
6 |2 5 1 31 3 0
= |7 406380 0 1 0 0
Sls |2 31521 | 379 | 849 |125 | 2199
219 |o 1333 | 29656 | 276 | 203 | 1728
X 10]o0 780 | 189 | 27172 | 33 4
:§ 11 | 10 989 | 1510 | 371 | 34170 | 35
5l12]1 126 | 298 |90 1 30343




Tablo 59. m/N orani1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM siniflama 0.-6.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6
0 | 45914 [ 1492 |0 0 0 0 0
1 | 11851 | 31769 | 786 | 0 1 0 0
2 |0 960 | 45080 | 0 0 0 0
3 [582 |90 0 20091 | 281 | 272 |31
4 | 428 |60 13 300 | 42527 | 0 576
5 | 624 | 179 |389 |299 |5 41291 | 1
6 |916 | 225 |O 16 2352 | 0 37328
= |7 [727 To 0 4 0 1709 | 0
S8 [153 |201 [111 [3368 |240 [188 |0
£ 19 [301 |168 [216 |1054 |159 [100 |2
é 100 0 0 40 14 15 0
S (11173 [140 |34 81 3 15 1
5 12738 [2372 [ 215 [ 3024 |24 100 | 10

Tablo 60. m/N oran1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM smiflama 7.-12.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 0
1 |0 1 0 0 0 1903
2 10 0 0 0 0 0
3 |45 401 95 5 42 1721
4 |1 100 52 6 10 54
5 | 674 8 0 30 0 199
6 |0 10 7 43 2 1
7 140488 | 0 0 0 0 1
8 31649 | 400 875 126 2254
9 1433 | 29212 | 303 404 1819

821 159 27158 | 42 7
846 1531 | 376 34214 | 61
117 317 98 1 29998

[EEN
[N

Orjinal Kategori
=
o
ojono|Oo|Oo

=
N




Tablo 61. m/N oran1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM siniflama 0.-6.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6

0 |45951] 1455 |0 0 0 0 0

1 | 11610 [ 32319 [ 472 |0 2 0 0

2 o 1037 | 45003 | 0 0 0 0

3 [690 |60 3 29614 | 348 [273 |35

4 | 449 |50 16 456 | 42227 | 1 634

5 [682 [166 |416 |[382 |46 40605 | 1

6 887 [138 |0 22 2595 | 0 37202
= |7 987 [0 0 12 0 2087 | 0
S8 [152 |481 [100 [3923 [301 [241 o
219 [406 |242 |181 |1098 |[246 |139 |3
é 10 | 0 0 1 51 14 14 0
£ [11]205 [214 [36 73 6 19 8
o

12 | 740 2479 | 242 2819 | 26 106 10

Tablo 62. m/N oran1 %25 iken DD’ye TDA-OK uygulanmadiginda DVM smiflama 7.-12.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

7 8 9 10 11 12

0 |0 0 0 0 0 0

1 |0 0 0 0 0 1908
2 10 0 0 0 0 0

3 143 491 121 13 49 1816
4 |3 101 76 7 7 100
5 11076 |9 0 61 0 255
6 |1 5 4 42 4 0

7 13984110 0 2 0 0

8 |1 30164 | 444 915 151 2683
9 |0 1695 | 28638 | 290 343 1890

233 27131 | 37 11
1549 | 437 33884 | 33
404 98 2 29965
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Tablo 63. m/N oran1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM smiflama 0.-6. karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6
0 [45859 1547 |0 0 0 0 0
1 | 12805 [ 31091 |53 |0 1 0 0
2 o 944 | 45096 | 0 0 0 0
3 |72 |87 0 29874 | 255 209 [ 25
4 | 385 |78 11 296 | 42541 | 3 610
5 [672 [209 [340 [273 |5 41083 | 1
6 |974 [212 o 7 2525 | 0 37161
= 7 1730 Jo 0 26 0 1527 |0
S8 [173 |16 |87 3627 (281 [206 |0
29 427 1290 [185 [o974 [128 |63 1
é 10 | 2 0 0 45 15 11 0
£ [11]172 [135 [23 73 2 6 2
S5 |12]758 [2352 [ 224 | 2814 |18 52 11

Tablo 64. m/N oran1 %100 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM siniflama 7.-12.
karar kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 0
1 ]o 0 0 0 0 1878
2 |0 0 0 0 0 0
3 |49 273 | 92 11 68 1841
4 |0 80 75 4 2 42
5 | 909 |13 1 10 1 182
6 |7 3 3 8 0 0
= |7 406450 0 1 0 0
Sls |o 31470 | 409 [ 890 | 103 | 2163
219 |1 1301 | 29787 | 309 | 314 | 1552
é 10]0 850 | 136 | 27154 | 30 13
£ |11]5 996 | 1565 | 372 | 34078 | 51
5112]0 133 [ 318 |81 1 30252




Tablo 65. m/N oram %75 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM smiflama 0.-6. karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6
0 |46352 | 1054 |0 0 0 0 0
1 | 12789 | 31159 | 488 |0 3 0 0
2 |0 954 | 45086 | 0 0 0 0
3 [631 |82 1 20969 | 280 | 282 |28
4 368 [127 |10 284 | 42492 |0 638
5 |525 [212 [385 [223 |4 41352 | 0
6 (966 |226 |0 13 2321 |0 37334
= |7 829 |5 0 12 0 1581 |0
S8 [148 |129 |72 3494 | 247 [209 |1
219 412 |144 [108 |1025 [134 |71 1
é 10 | 1 0 0 43 13 10 0
S [11]154 [120 |25 77 8 13 4
S5 12719 [2353 [240 |[2781 |23 50 14

Tablo 66. m/N oran1 %75 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM siniflama 7.-12. Karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 0
1 ]o 5 0 0 0 1867
2 |0 0 0 0 0 0
3 |4 303 | 105 |7 61 1765
4 |0 92 52 4 2 58
5 | 779 |12 1 27 0 179
6 |0 1 4 31 4 0
= |7 405010 0 1 0 0
Sls |o 31744 | 366 | 863 | 130 | 2162
219 |1 1447 | 29488 | 292 | 331 | 1627
X 10]o0 736 | 214 | 27194 | 36 9
:§ 118 959 | 1469 | 438 | 34156 | 49
5112]0 131 [ 260 |81 1 30361




Tablo 67. m/N oram1 %50 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM smiflama 0.-6. karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6
0 [46403] 1003 |0 0 0 0 0
1 | 12087 | 31855 | 457 |0 3 0 0
2 |0 959 | 45081 | 0 0 0 0
3 [661 |29 4 30117 | 250 [272 |37
4 420 101 |8 361 | 42403 | 1 627
5 [533 [104 [432 [322 |11 41178 | 0
6 |769 [200 |o 14 2446 |0 37403
= |7 |607 |2 0 8 0 1727 |0
S8 [143 [147 118 [3449 [292 [222 o
£ 19 [367 |87 185 |1082 145 [121 |6
é 10 | 1 0 1 40 15 13 0
S |1f1n 15 [4 92 7 20 6
5 12813 [2451 [229 | 2886 |26 77 9

Tablo 68. m/N orani %50 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM siniflama 7.-12. Karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 0
1 |0 0 0 0 0 1909
2 |0 0 0 0 0 0]
3 |51 353 83 5 62 1632
4 |0 88 57 2 4 55
5 | 778 9 0 48 0 194
6 |0 3 1 59 5 0
= 7 | 40580 | O 0 4 0 1
S8 |0 31573 | 453 888 118 2162
£19 [o 1561 | 29360 | 292 | 140 | 1825
f 100 800 170 27167 | 29 20
:g 11 | 18 1155 | 1531 | 403 33818 | 42
511210 131 319 81 0 29992




Tablo 69. m/N oram %25 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM smiflama 0.-6. karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
0 1 2 3 4 5 6
0 | 457511648 |0 0 0 0 0
1 [12708 [ 30291 [ 821 |0 1 0 0
2 |0 1004 | 45036 | 0 0 0 0
3 |614 |29 5 20899 | 378 | 247 |37
4 442 104 |17 520 | 420412 749
5 [592 |218 [451 |582 |86 40489 | 0
6 |651 |154 |0 40 2712 |0 37232
= |7 [800 |9 0 12 1 2171 |3
S [8 [196 |[327 [180 |3964 | 262 |365 |O
£ 19 [337 |181 [190 [1379 [164 |201 |6
X 102 2 0 55 10 11 |o
S l11[164 |93 [35 [108 [15 |28 |8
S 12720 | 2546 | 292 |[2872 |35 108 |15

Tablo 70. m/N orani %25 iken DD’ye TDA-OK uygulandiginda DVM siniflama 7.-12. Karar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

7 8 9 10 11 12
0 |o 0 0 0 0 7
1 |o 6 0 0 0 2484
2 |o 0 0 0 0 0
3 |46 443 125 |10 50 1673
4 o 9% 59 10 9 78
5 |952 |14 1 66 0 248
6 |2 22 5 74 6 2
= |7 [39917 |2 0 10 1 3
S8 [o 30111 [ 477 [930 |138 | 2615
g219 |1 1949 | 28438 [ 326 | 154 [ 1845
¥ [10]0 508 | 282 | 27236 | 56 4
2 1133 1118 [ 1738 | 560 | 33506 | 74
S5l12]0 128 [261 |97 0 29940




Tablo 71. m/N oran1 %100 iken TBA uygulandiginda DVM smiflama 0.-6. karar kategorileri
hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6
0 | 46245 | 1161 |0 0 0 0 0
1 | 11834 | 32586 | 1252 | 0 3 0 0
2 |0 1081 | 44959 | 0 0 0 0
3 |808 |89 0 29828 | 260 | 233 | 29
4 (325 |117 |0 220 | 42758 | 2 492
5 |523 |288 |203 |275 |11 40971 | 0
6 |683 |225 |0 3 2683 | 0 37102
= |7 848 |4 0 20 0 2030 |5
S |8 |87 90 58 3438 | 373 | 258 |3
£ 19 [311 |68 165 | 860 | 115 |48 10
é 10 | 0 0 0 29 9 12 0
£ [11]15 |70 27 29 4 11 0
5 12608 | 2550 | 235 |2582 | 16 41 9

Tablo 72. m/N oram1 %100 iken TBA uygulandiginda DVM smiflama 7.-12. Kkarar
kategorileri hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
7 8 9 10 11 12
0 |o 0 0 0 0 0
1o 0 0 0 0 636
2 |0 0 0 0 0 0
3 |43 328 |75 18 60 1785
4 |o 80 65 3 3 62
5 | 968 |13 0 69 0 288
6 |2 4 5 185 |8 0
= |7 [39976 1 0 42 3 0
S8 |5 31794 [ 299 [ 1256 | 41 1863
£ 19 o 1461 | 30061 | 380 | 154 | 1538
X l10]o 785 | 155 | 27237 |23 6
2116 612 | 1515 | 644 | 34355 | 55
511270 124 200 [132 |1 30516




Tablo 73. m/N oran1 %75 iken TBA uygulandiginda DVM siniflama 0.-6. karar kategorileri
hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6
0 | 462411165 |0 0 0 0 0
1 | 11859 | 32582 | 1061 |0 3 0 0
2 |0 1077 | 44963 | 0 0 0 0
3 [800 |89 0 29816 | 255 | 232 |28
4 [ 326 [108 |3 214 | 42730 | 2 518
5 521 [309 [258 [278 |10 40999 | 0
6 |678 [226 |0 4 2690 | 0 37106
= |7 |849 [3 0 18 0 2021 |5
S |8 |85 90 59 3395 [ 375 [262 |3
=9 306 |66 160 |818 |115 |51 10
§§ 10 | 0 0 0 29 8 13 0
Sl11]152 [70 27 26 3 12 0
5 12597 [2537 [236 |2543 | 14 44 9

Tablo 74. m/N oran1 %75 iken TBA uygulandiginda DVM siniflama 7.-12. karar kategorileri
hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

7 8 9 10 11 12
0|0 0 0 0 0 0
1 ]0 0 0 0 0 806
2 |o 0 0 0 0 0
3 |44 329 |77 16 70 1800
4 |0 71 64 4 15 72
5 | 966 | 14 0 69 0 275
6 |3 0 2 183 |8 0
= |7 |39988 | 1 0 40 4 0
S8 |5 31813 | 295 | 1252 | 54 1877
219 |o 1378 | 30213 [ 379 | 158 | 1517
X 10]o0 782 | 152 | 27238 | 25 9
:§§ 11| 6 619 | 1515 | 638 | 34360 | 52
511270 115 [193 |131 |1 30594




Tablo 75. m/N oran1 %50 iken TBA uygulandiginda DVM siniflama 0.-6. karar kategorileri
hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6

0 |46262] 1144 |0 0 0 0 0

1 | 12137 [ 32275 | 1064 |0 2 0 0

2 o 1024 | 45016 | 0 0 0 0

3 [786 |83 0 29802 | 264 [ 240 |24

4 [329 [130 |3 227 | 42751 | 1 464

5 [510 [317 [267 [286 |10 41013 | 0

6 |677 [240 |0 6 2675 | 0 37114
= |7 853 |4 0 21 0 1940 | 4
S 8 |80 85 55 3118 [ 373 [265 |3
219 [304 |62 139 [805 |[110 |54 11
é 10 | 0 0 0 27 9 10 0
S]11[153 |73 28 26 3 9 1
5 112|596 [2570 [237 |2612 |12 45 9

Tablo 76. m/N oran1 %50 iken TBA uygulandiginda DVM siniflama 7.-12. karar kategorileri
hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 0
1 ]o 0 0 0 0 833
2 |0 0 0 0 0 0
3 |40 342 |71 15 70 1819
4 |0 65 62 5 18 72
5 |938 |15 0 67 0 276
6 |3 0 2 175 |8 0
= |7 40071 [0 0 31 5 0
Sl8 |5 32136 | 306 | 1217 | 53 1869
219 |o 1418 | 30264 | 374 | 158 | 1472
X 10]o0 790 | 149 | 27228 | 27 16
é 116 613 | 1488 | 623 | 34403 | 54
5112]0 139 185 [119 o 30490




Tablo 77. m/N oran1 %25 iken TBA uygulandiginda DVM siniflama 0.-6. karar kategorileri
hata matrisi.

Karar Verilen Kategori

0 1 2 3 4 5 6
0 |46141]1265 |0 0 0 0 0
1 | 11637 | 32463 | 1311 | 0 2 0 0
2 |0 1076 | 44964 | 0 0 0 0
3 792 |70 1 20780 | 273 | 252 | 24
4 333 [127 |3 255 | 42724 | 1 472
5 [489 [206 |275 [346 |19 41009 | 0
6 |672 [253 |0 43 2641 |0 37095
= |7 |873 [3 0 24 0 2198 | 4
S8 |8 75 56 3060 | 403 |262 |1
219 303 |72 115 | 773 | 106 |64 10
é 10 | 0 0 0 24 10 14 0
S11[156 |76 31 35 4 8 0
S5 | 12]585 |[2416 | 232 [2572 |17 35 7

Tablo 78. m/N orani %25 iken TBA uygulandiginda DVM siniflama 7.-12. karar kategorileri
hata matrisi.

Karar Verilen Kategori
7 8 9 10 11 12
0 |0 0 0 0 0 0
110 0 0 0 0 898
2 |0 0 0 0 0 0
3 |4 322 89 17 68 1827
4 |10 87 48 10 8 59
5 |890 13 1 67 0 294
6 |0 6 3 181 6 0
.= |7 39800 |0 1 25 1 0
S8 |3 32297 | 304 1115 | 63 1844
£19 [o 1221 | 30553 | 345 154 1455
¥ [10]0 768 176 27231 | 27 6
:g 11 | 4 585 1575 | 596 34361 | 49
511210 122 295 129 0 30604







