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MEKANSAL-ZAMANSAL VERI MADENCILIiGINDE KUMELEME
ANALIZI

OZET

Giliniimiizde, teknolojik gelismeler ile birlikte {iretilen ve depolanan veri hi¢ olmadigi
kadar biiylimiis ve ¢esitlenmistir. Artik fotograf, video ya da uzayr gézlemleyerek
elde etigimiz biiyiikk boyutlu sinyallerden veri madenciligi kullanilarak bilgi kesfi
yapilmaktadir. Verinin biliylimesi ve ¢esitlemesinin sonucu olarak yapis1 da
farklilagsmakta ve veri madenciliginde kullanilan tekniklerinin degisen boyut ve veri
yapilarina gore uyarlanmasi gerekmektedir.

Bahsedilen bu farkli veri yapilarindan biri mekansal veridir. Mekansal veri setleri,
gozlemlere ait mekansal bilginin enlem ve boylam olarak veri setine dahil
edilmesiyle olusturulur. Mekansal (cografik) verilerin giiniimiiz teknolojisinde
siklikla kullanilmaya baglamasiyla, veri madenciligi bu alanda uygulanmis ve
Mekansal Veri Madenciligi (Spatial Data Mining) kavrami ortaya ¢ikmustir.

Mekansal bir veri setinin zaman degiskeni barindirmasi durumunda veri setinin
yapis1 degismekte ve Mekansal Veri Madenciliginde kullanilan tekniklerin bu yapiya
uyarlanmasi gerekmektedir. Bu gereklilik ile birlikte, mekansal-zamansal veri
iireten/depolayan kurum ve bilimsel arastirmalarinin sayisinin artmasi, yakin
zamanda Mekansal-Zamansal Veri Madenciligi (Spatio-temporal Data Mining)
kavraminin ortaya ¢ikmasina neden olmustur.

Bu ¢alismada, Mekansal ve Mekansal-Zamansal Veri Madenciliginde kullanilan
kiimeleme algoritmalar1 tanitilmig ve 1970-2017 yillar1 arasinda Tirkiye nin tim
illerini kapsayan ortalama sicaklik ve yagis miktarlar1 tizerinde ST-DBSCAN
algoritmasin1  kullanilarak mekansal-zamansal kiimelenme analizi yapilmistir.
Oniimiizdeki yillarda bu alanda literatiir ¢alismasinin gogalarak bir¢ok algoritmanin
mekansal-zamansal veri yapisina uyarlanmasi 6ngoriilmektedir.



CLUSTERING ANALYSIS IN SPATIO-TEMPORAL DATA MINING

SUMMARY

Nowadays, with the technological developments, the data that is produced and stored
has grown and diversified as never before. Now, data mining is used to discover
information from large-sized signals obtained by observing photographs, video or
space. As the result of the growth and diversification of the data, the structure of the
data is different and the techniques used in the data mining have to be adapted
according to the changing dimensions and data structures.

One of these different data structures is the spatial data. Spatial data sets are created
by including the spatial information of the observations into the data set as latitude
and longitude. As spatial (geographical) data is frequently used in today's
technology, data mining has been applied to this area and the concept of Spatial Data
Mining has emerged.

If a spatial data set contains time variable data, the structure of the data set changes
and the techniques used in Spatial Data Mining need to be adapted to this structure.
With this requirement, the increase in the number of institutions and scientific
researches that produce/store spatial-temporal data has led to the emergence of
Spatio-Temporal Data Mining in the near future.

In this study, clustering algorithm used in Spatial and Spatio-Temporal Data Mining
were introduced and between the years 1970-2017 ST-DBSCAN spatio-temporal
clustering algorithm was performed on the average temperature and precipitation
covering all the provinces of Turkey. In the coming years, it is predicted that the
literature study in this area will be increased and adapted to the spatio-temporal data
structure of many algorithms.
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1. GIRIS

Son yillarda taninan ve gittik¢ce popiiler bir hal alan veri madenciligi kisaca gesitli
veri depolama kaynaklarindaki (veritabani, veri ambari v.b.) ¢ok biiyiik boyutlu veri
setleri i¢indeki anlamli ve istenilen soruya cevap saglayan bilgileri kesfetme
stirecidir. Bankacilik, bilim ve miihendislik, pazarlama, borsa vb. bir¢ok alanda
kullanilan veri madenciligi teknolojinin gelismesiyle birlikte elde edilen GPS ve
benzeri mekansal bilgilerin ¢ogalmasi ve depolanmasiyla birlikte Mekansal Veri
Madenciligi (MVM) adinda yeni bir dal ortaya g¢ikmistir. MVM’nin Onemi,
akademik ve iirlin gelistiriciler tarafindan giderek daha benimsenmis ve bu alanda
yapilan ¢alismalar artmistir. Buna ragmen cografi verilerden bilgi kesfi halen geng
bir arastirma disiplinidir ve analitik yontemlerin ¢ogu mekansal veri i¢in heniiz
uyarlanmamistir. Mekansal Veri Madenciliginin amaci, veritabanindaki mekansal
etkilesimle birlikte gizli olan bilgiyi ortaya ¢ikarmaktir ve bu siireg; bir
veritabanindan otomatik veya yar1 otomatik olarak ilgili ve anlagilir bilgiler (kural,
diizen, desen, iliskiler vb.) elde etmeyi saglayan geleneksel veri madenciliginde
oldugu gibidir.

Veri madenciligi bilgi kesfi siirecinde en ¢ok kullanilan analizler siniflandirma,
kiimeleme ve tahmin-6ngérii seklinde siralanmaktadir. Bunlardan biri olan
kiimeleme bir¢ok alanda yayginca kullanilir. Kiimeleme kisaca benzer ozelliklere
sahip olan gozlemlerin bir araya getirilmesidir. Mekansal kiimeleme ise birbirine
yakin olan ve benzer ozellikler gosteren gozlemleri ayni kiimeye atama siirecidir.
Mekansal kiimelemede ana amag kiime ici benzerligi maksimum seviyeye ¢ikarip
kiimeler aras1 benzerligi ise minimum seviyeye indirmektir. Balica mekansal
kiimeleme algoritmalar1 olarak DBSCAN, GDBSCAN, DBSC, VDBSCAN ve
DBCLASD algoritmalar1 gosterilebilir.

Tezinde ana konusu olan MZVM’de veriler, mekansal veri kiimesinin zamansal
dilimler halinde saklanan verilere karsilik gelir. Mekansal-zamansal verilerden bilgi
kesfi, veri madenciliginin umut verici bir alt alanidir, ¢linkii mekansal-zamansal veri

yapist glinden giine ¢ogalmakta ve analiz edilmesi gerekmektedir. Mekansal-



zamansal veriler i¢in bilgi kesfi siireci mekansal ve zamansal olmayan veri yapilar
ile karsilastirildiginda daha karmasiktir. MZVM’de en ¢ok kullanilan ydtemler
arasinda ~ Mekansal-zamansal kiimeleme ist siralardadir. Mekansal-zamansal
kiimeleme algoritmalar1 hava tahminleri, tibbi goriintiilleme ve cografi bilgi sistemleri
gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Birant ve Kut tarafindan 2007 yilinda literatiire
kazandirilan ST-DBSCAN algoritmasi en popiiler olan kiimeleme algoritmalarindan

biridir. Bu tezin ana konusu ve uygulamada kullanilan ST-DBSCAN algoritmasidir.

Uygulamada, Meteoroloji Genel Miidiirliigiinden aliman 1970-2017 yillar1 arasinda
yillik olarak kaydedilmis ortalama sicaklik ve toplam ortalama yagis miktarlart ST-
DBSCAN algoritmast  kullanilarak  kiimelenmigtir. ~ Algoritmada  kullanilan
parametreler degistirilerek parametrelerin algoritma sonucu iizerine etkisi incelenmis

ve herbir analiz sonucu gorsellestirilerek yorumlanmaistir.



2. MEKANSAL VERI ANALIZi

Mekansal ya da diger adiyla cografik veri, herhangi bir niteligin yaninda lokasyon
bilgiside igeren verilerdir. Mekansal veri ve mekansal veri analizi (MVA)
kavramlari, temeli 1950°1i yillara dayanan c¢ogunlukla Cografik Bilgi Sistemleri
(Geographical Information Systems, GIS) ve Cografik Bilgi Bilimi (Geographical
Information Science, GISc) literatiiriinde yaygin olarak kullanilan bir terimdir. MVA
en basit tamimla, veri setindeki her bir gézlemin mekansal bilgilerini kullanan

teknikler biitiinii olarak agiklanabilir.

MVA ii¢ temel ana birimden meydana gelmektedir. ilki harita modelleme ya da
haritalamadir. Bir haritadaki belli bir uzakligin iginde olan tiim alanlarin (istasyon,
kuyu, yol) tanimlanma islemidir. Herbir veri harita iizerinde temsil edilir. Ikincisi,
mekansal analiz modellemedir. Bu modeller mekansal nesneler arasindaki
etkilesimin yapisina, mekansal iligkinin yapisina ya da gozlemlerin cografik
konumlarina dayanmaktadir. Uciincii ve son olan ise istatistiksel tekniklerin

uygulanmasidir (Haining, 2003).

Mekansal veri analizini (MVA) mekansal olmayan geleneksel analizlerden ayiran en
onemli ve mekansal analizin olmazsa olmaz unsuru veri setinde lokasyon bilgisi
olmasidir. Eger mekansal iliskileri goz ard1 edip yalnizca degiskenler ile ilgilenilirse,
gozlemler her ne kadar mekansal olarak tanimlanmis olsa bile MVA yapildigindan
bahsedilemez. Boyle durumlarda degiskenler ne kadar Onemli olursa olsun
mekansallikla beraber calisilmadiginda deger ve anlam kaybederler (Fischer &
Wang, 2011). Mekansal olarak birbirine yakin olan go6zlemlerin uzak olan
gozlemlere gore birbirine daha ¢ok benzemesi beklenir (Tobler, 1970). Bu durum
bagimhilik yapisini ortaya ¢ikarmaktadir. Ornegin su¢ oram yiiksek bir sehrin
yakinindaki illerde de su¢ orani yliksek ¢ikabilir ya da gelir seviyesi diisiik olan bir
bolgenin yakinindaki bolgelerde de gelir orami diisiik olabilir. Bu mekansal
kiimelenmelerin varliginda, gozlemlerin bagimsizlifi varsayimi gegerli degildir
(Anselin, 1992). Bu tiir verilere klasik istatistik teorisinin uygulanmasi problemlere

neden olmaktadir. Bu nedenle mekana bagli veriler istatistiksel olarak analiz



edilirken kendine ozgii yontem ve teknikler gelistirilmistir. MVA ile klasik
istatistiksel veri analiz arasindaki farklilik tamamen veri yapilarindaki farkliliktan
meydana gelmektedir. Bu nedenle iki analiz tiirleri farkli tip sorulara cevap

aramaktadir. MV A’ya 6rnek olarak asagidaki soru tipleri gosterilebilir.

e Gegen ay en ¢ok hirsizlik nerede meydana gelmistir?
e Havzalarda ne kadar ormanlik alan bulunmaktadir?

e Hangi illerde akciger kanseri riski daha fazladir?
Klasik istatistiksel veri analizinde analiz edilmek istenen sorular ise su sekildedir.

e Sehirdeki konut fiyatlarindaki degisimi etkileyen ana degiskenler nelerdir?
e Mekansal degiskenler konutlarin 6zelliklerinden daha anlamli midir?

e Bu sonuglar sehirler arasinda nasil karsilastirtlir?

MVA o&zellikle cografya ve bolgesel (mekansal) bilim dallari sayesinde son yillarda
teori, yontemler ve uygulamalar agisindan oldukg¢a anlamli bir biiylime sergilemistir.
Cografya haricinde biyoloji, meteoroloji, saglik, ekoloji, tarim, miihendislik gibi

diger bilim dallarinda da MV A yontemleri kullanilmaktadir.

A B

Sekil 2.2.1 (A) Zayif Mekansal Iliski ve (B) Giiglii Mekansal Tliski.
2.1 Mekansal Analiz ve Mekansal Veri Analizi

Mekansal analiz (MA) terimi cografya alaninda ¢ok daha eskilere dayandigindan
dolay1 daha ¢ok Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) alaninda kullanilir. MA ile MVA’nin



tanimu literatiirde ¢ogunlukla benzer sekilde yapilmakta hatta ¢ogu kisi tarafindan
ayni terim olarak diigiiniilmektedir. MVA ve MA ayn1 sekilde tanimlanabilir. Fakat
bazi durumlarda bu iki terim birbirinden ayrilmaktadir. MVA’ni tanimlamanin
zorluguda bu iki kavram arasindaki benzerlikten kaynaklanmaktadir. Bu iki terim
arasindaki ayrim Bailey and Gatrell (1995) tarafindan su sekilde yapilmistir;
MVA'nin amact mekansal hadiseleri kolayca anlasilabilir kilmak, hipotezleri test
etmek ve konumlardaki bilinmeyen degerleri tahmin etmektir. Buna ek olarak MVA,
konumlar arasindaki mekansal iligkileri de tespit etmeye calismaktadir. Fisher
(2006) ise MVA’ni su sekilde ifade etmektedir; MVA, mekansal verilerin
ozelliklerini ortaya koyar, sekil yapilarini tanimlar, hipotez ve modellerle test ederek

bunlar arasindaki iliski yapisini ¢ikarir.

2.2 Mekansal Veri ve Analiz Tiirleri

Cografi gergeklik modelleme, dijital depolama miimkiin oldugu siirece gergek
diinyanin karmasikligini yakalama siirecine denir. Nesneler ve kapsamlar cografi
gercekligi olusturan birimlerin iki ana kavramidir. Sicaklik derecesi, kar derinligi ve
denizden yiikseklik seviyesi gibi degiskenler gerceklik kavramina uygun Ornekler
olarak verilebilir. Bir ev (nokta), yol (¢izgi) ve idari birim (alan) nesne kavramina
uygun Orneklerdir. Mekansal veri analizinde kullanilacak olan uygun istatistiksel
teknigi belirlemenin ilk adimi mekansal verilerin siniflandirilmasidir (Fischer &
Wang, 2011). Olgme diizeyi, verilerin bicimsel dzelliklerini ifade etmenin yani sira
verilere hangi istatistiksel analizin uygulanacagimi belirlemektedir. Bu nedenle
degiskenlerin 6lgme diizeylerinin belirlenmesi 6nemlidir. Mekansal verilerin yapisini
tanimlamada, iizerinde degiskenlerin 6l¢iildiigli uzaylarin ve bu degiskenlerin kesikli
veya siirekli yapida oldugunun ayirt edilmesi 6nemlidir. Eger uzay siirekli (alan) bir
yapida ise degiskenlerde siirekli yapida olmalidir. Ciinkii kesikli degerler altinda bu
alanin siirekliligi korunamaz. Eger uzay kesikliyse veya kesiklilerden siirekli bir alan
yapilmissa, degisken degerleri siirekli veya kesikli olabilir (Haining, 2003).
Mekansal veriler nokta desenli, ¢izgisel, alansal ve kompleks olmak {izere dort

yapida karsimiza ¢ikmaktadir.

e Noktasal: Uzunlugu ve alan1 olmayan, bir lokasyonu tanimlayan koordinat

bilgilerine sahip verilerdir.



e Cizgisel: Uzunlugu olan fakat alan1 olmayan, iki ya da daha fazla noktanin
birlesmesiyle olusan ve bazi degiskenleri tanimlamakta kullanilan veri
yapilaridir.

e Alansal: Alan verileri bir¢ok koordinatin birlesmesiyle meydana
gelmektedir. Basit¢e tanimlamak gerekirse ¢izgiye benzer yapidadir fakat ilk
koordinat noktasiyla son koordinat noktasi aynidir.

o Kompleks: Kompleks nesneler 2 veya daha fazla yapidan (nokta, ¢izgi, alan)

meydana gelmektedir.

KESIKLI UZAY SUREKLI UZAY

MNoktalar u

=~ Niifus YoZunluk Konturu

Cizgiler

Alanlar %

Arazi Kullamm Yiizeyi

AB Tanmsal
C Sehir

Sekil 2.2.2 Kesikli ve Siirekli Uzay Temsilleri (Haining, 2003).

Nesne uzayr nokta, ¢izgi ve alanlar tarafindan temsil edilir. Ornek olarak sehir
merkezleri bir alan olarak gosterilebilirken baska bir ¢aligmada ise nokta olarak
alinabilir. Alanlar ise sonsuz sayida lokasyon noktasinin birlesiminden
olusabilmektedir. Fakat alan verilerini depolamak i¢in bu yapinin sonlu hale gelmesi

gerekmektedir. Alanlar kontur ¢izgileri ile ve diizglin mekansal iiniteler olan 1zgara



yapilar ile de ifade edilebilir. Izgara boyutu, gosterimin mekansal ¢oziiniirliigini
belirler (Haining, 2003).

Cizelge 2.2.1 Mekansal Veri Tiirleri (Haining, 2003).

Nokta Cizgi Alan Yiizey
Soyulan / Soyulmayan Onarilan/Onarilmayan Yasam tarzlarina e
Siniflayici konutlar yollar gore niifus alanlar1 Arazi tiirleri
Siral Bir bolgedeki kentlerin yasam Yollarn simflandirlmast Gelir smiflarina gore Tog rzisglln
ralaylel ojitesine gore tercih siralari niifus alanlart yap
. .. Yerylizii
S L . Uzakliklar (Greenwich Alanlar I¢in -
Aralikhi Sehirlerin gelismislik endeksi meridyenine gore) Gelismislik Endeksi sicaklig
o 1 Fabrikadan elde edilen tiretim Yiik Tonait Bolgesel kisi bagina Alan:vc}usen
ranli miktart J gelir yagls

orani

2.3 Mekansal Veri Matrisi

Mekansal veriler degiskenlerin mekansal nesne tiirlerine ve 6lgiim diizeylerine gore
smiflandirilmaktadir (Fischer & Wang, 2011). Z;, Z,,..., Zx. k sayida rastgele
degisken ve S ise bu degiskenlerin lokasyon bilgileri olmak iizere; mekansal veri

matrisi su sekilde ifade edilir (Haining, 2003):

E Degiskenli Ven Lokasyon

£ ¥ S Ly 5
1) z(1) ... zx(l) s(1) Giozlem 1
2(2) 2(2) x(2) 5(2)| Godem2
o) zim) ... zg(n)  sin) Gazlem 3

Mekansal veri matrisi, daha kisa gosterimle esittlik 1.1°de ifade edilen sekilde de

kullanilmaktadir.
Wy = {2,(1), z,(0), -+, 2z, (1) /s (i)} i=12,..,n (1.2

Mekansal veri matrisinin kisa gosterimindeki z,’lar degiskenlerin degerlerini, i indisi
islem sirasindaki olay1r ve buna bagli olarak da s(i) ise olaya iliskin mekansal
nesnenin konumunu ifade etmektedir. Mekansal veri setindeki nesnelerin yapilari ile
mekansal veri matrisinin iliskilendirilmesi detayli olarak asagidaki Sekil 2.3°de

gosterilmektedir.
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Sekil 2.2.3 Mekansal Nesnelerin Konumlarinin Atanma

1 23 4 5 67T 89 p

st (Fischer & Wang, 2011).

Eger iki boyutlu uzayda bulunan veriler noktasal nesnelerden olusuyorsa, yukaridaki

Sekil 2.2.3 a)’da oldugu gibi 1. gézlemin konumu ortog

onal bir kartezyen koordinat

cifti olarak verilir. Eger eldeki veriler farkli ve diizensiz sekillerden olusuyor ise

Sekil 2.2.3 b)’de gosterildigi gibi o alanin merkezi varsayilan rasgele bir nokta segilir

ves(i) = (sl(i),sz (i))T i = 1,2, ... ,n bulmak i¢in noktasal nesnelerdeki siire¢ ayni

sekilde uygulanir. Eger alanlar diizenli ve esit sekillerden olusan ve uzaktan

algilanmis veriler ise Sekil 2.2.3 ¢)’de oldugu gibi gosterilebilirler (Fischer & Wang,

2011).



3. VERI MADENCILIGIi

Gliniimiizde, teknolojik gelismeler ile birlikte iiretilen ve depolanan veri hi¢ olmadigi
kadar biiylimiis ve bu verilerden bilgi ¢ikarimi kolaylagsmistir. Bu sayede ¢ok biiyiik
boyutlu veriler giinliikk olarak saklanabilmektedir. Her giin bireysel bilgisayarlarda
bile ¢ok biiylik boyutlu (terabytes or petabytes) veri akisi olmaktadir. Bu gelismeleri
anlatmak adina giiniimiizde kullanilan “bilgi ¢aginda yasiyoruz” ciimlesi ¢cok popiiler
bir climledir oysaki o ciimle yerine “veri ¢aginda yasiyoruz” ctimlesini kullanmak
daha dogru olacaktir. Bu verilerden anlamli bilgiler ¢ikarabilmek igin gelistirilen
yontemlerin tamamina veri madenciligi denilebilir. 1900’14 yillarda taninan veri
madenciligi glinlimiizde ¢ok kullanilmakta ve popiilerligi katlanarak artmaktadir.
Veri madenciliginin tanimi bir¢ok sekilde yapilabilir ve bu durum literatiirede
yansimaktadir. Genel olarak tanimlamak gerekirse ¢ok biiyiik boyutlu veri setleri
icerisinden anlamli ve kullanilabilir bilgilerin giin yiiziine ¢ikarilmasi olarak ifade
edilebilir. Diger bir deyisle veri madenciliginin amaci verilerden elde edilmis olan
bilgilerin istatistiksel yontemlerle analiz edilip ilgili alanlarda kullanilmasidir (Akin,

2008). Veri madenciliginin literatiirde bulunan birka¢ tanim1 soyledir:

Ozkan (2008)’a gore Veri madenciligi “degeri olan” bilgiyi birgok veri arasindan
elde etme isi olarak tanimlamaktadir. Boylece eldeki verilere uygulanan belirli
yontemlerle mevcut veya gelecege yonelik anlamli bilgiler elde edilebilir. Elde

edilen bu bilgiler karar verme asamasinda 6nemli rol oynamaktadir.

J. Han ve M. Kamber’e gore veri madenciligi “Her tiirlii veri depolama
kaynaklarindaki (veritabani, veri ambar1 v.b.) c¢ok biiyiik boyutlu veri ic¢indeki

anlamli ve istenilen soruya cevap saglayan bilgileri kesfetme siirecidir”.

Donmez (2008)’e gore “Veri madenciligini istatistiksel bir yontemler serisi olarak
gormek miimkiin olabilir. Ancak veri madenciligi, geleneksel istatistikten birkag
yonden farklilik gosterir. Veri madenciliginde amag, kolaylikla mantiksal kurallara

ya da gorsel sunumlara gevrilebilecek nitel modellerin ¢ikarilmasidir.”



Sumathi ve Sivanandam (2006) veri madenciligi ve bilgi kesfi tanimlamalarini

asagidaki gibi siralamistir;

e Veri madenciligi, Biiyiik boyutlu verilerin i¢indeki degerli bilgiyi ortaya
cikarmak icin kullanilan etKili bir arastirma ¢esididir.
e Veri madenciligi: Verilerdeki, kullanigli ve anlamli oriintiileri tanimlamak

icin kullanilan ¢ok dnemli bir siirectir.
e Veri madenciligi: Degerli verilerdeki iligkileri ortaya ¢ikarma arastirmasidir.

e Veri madenciligi: Rekabet ortami olan alanlarda kullanildiginda avantaj
saglayan bilginin kesfidir.

e Veri madenciligi: Veri setlerinden anlamli model ve oriintiileri tespit eden
tiimevarimdir.

e Veri madenciligi: Biiylik veri depolama alanlarindan 6nceden bilinemeyen
istenilen anlamli bilginin giin yiiziine ¢ikarilmas1 ve Kkritik Kkararlarda

kullanma siirecidir.

Bu tanimlar1 da g6z oniinde bulundurarak en genel anlamda Veri madenciligi, genis
veri yiginlart igerisinde, yararli olma potansiyeline sahip, aralarinda beklenmedik
(bilinmedik) iliskilerin oldugu verilerin kesfedilerek, veri sahibi i¢in hem anlasilir
hem de kullanilabilir bir bigime getirilmesine yonelik gelistirilmis yontemler
toplulugudur. Veri Madenciligi, Veritaban1 Sistemleri, Istatistik, Makine Ogrenmesi,
Insan Makine Etkilesimi, Veri Gérsellestirme gibi farkli alanlardan faydalanan
disiplinler arasi1 bir alandir (Han ve Kamber, 2006). Veri madenciliginin bazi

disiplinlerle olan iliskisi asagida Sekil 3.3.1’de gdsterilmistir.
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Sekil 3.3.1 Veri Madenciligini Disiplinleraras1 Yapisi.

Veri madenciligi giinimiizde belirtildigi gibi pek ¢ok alanda uygulanabilmektedir.

Asagida veri madenciliginin kullanim alanlar1 ve bunlara bazi 6rnekler verilmistir:

Bankacilik: Kredi taleplerinin degerlendirilmesi, risk analizleri, dolandiricilik
tespiti, tarihsel pazar verileri kullanilarak belirli kurallarin olusturulmasi,
kullanict gruplarinin kredi karti harcamalarini saptanmasi

Bilim ve Miihendislik: Bilimsel ve teknik problemlerin ¢6ziimlenmesi

Borsa: Hisse senedi fiyat tahmini, genel piyasa analizleri, alim-satim
stratejilerinin optimizasyonu

CRM/Miisteri Analitigi: Misteri memnuniyetinin  artirilmasi,  yeni
miisterilerin kazanilmasi, degerli miisterilerin elde tutulmasi, davranis analizi
Elektronik Ticaret: Miisteri iliskileri yonetimi, saldirilarin ¢6ziimlenmesi
Endiistri: Kalite kontrol, iiretim siireci kontrol

Pazarlama: Capraz satis analizleri, misteri degerlendirme, pazar sepeti
analizi, miisterilerin Oncelikli ihtiyaglarinin belirlenmesi, kampanyalarin
belirlenmesi, miisterilerin satin alma aligkanliklarin belirlenmesi, yeni
miisterilerin kazanilmasi

Sigortacihk: Misteri kayb1 sebeplerinin  belirlenmesi, usulsiizliiklerin

onlenmesi, risk analizi (riskli misterilerin davranis kaliplariin tespit
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edilmesi), sigorta poligesi lizerinden ddenecek para analizi yapilmasi, yeni
miigteri tahmini

o Telekomiinikasyon: Misteri boliinmeleri, hile tespiti, hatlarin yogunluk
tahminleri, kaybedilen miisterinin geri kazanilmasi, kalite ve iyilestirme
analizleri, abonelik tespitleri

e Tip: Tibbi teshis, uygun tedavi siirecinin belirlenmesi, hasta davraniglarinin
tahmin edilerek karakterize edilmesi, demografik ve tarihi veriler 1s18inda
bolgelerin incelenerek potansiyel hastalik tehlikelerinin tahmin edilmesi,
farkli hastaliklar tizerinde yapilan basarili tibbi terapilerin tanimlanmasi

e Giivenlik: Internet sayfalarmin anahtar kelimelerle taranarak lehte ve aleyhte
propaganda yapan sayfalarin belirlenmesi, haberlesme araglari takip edilerek

terorist faaliyetlerin belirlenmesi

3.1 Veri Madenciligi Siirecleri

Veri madenciligi siireclerinde en biiyilk zaman alan ve sonucu etkilemede en etkili
olan boliim veri hazirlama asamasidir. En 6nemli asama olmasinin nedeni ise eldeki
veri ne kadar gercege yakin (dogru), temizlenmis ve giivenilir olursa sonuglarin
giivenilirligi ve dogruluguda ayni oranda artacak olmasidir. Veri hazirlama asamasi
kendi icinde bircok kola ayrilmaktadir (verilerin temizlenmesi, verilerin

birlestirilmesi, verilerin doniistiiriilmesi, verilerin indirgenmesi).

AN

isAnlama Verianlama

Uygulama VeriHazirlama

K Degerlendirme|| Modelleme ’/

Sekil 3.3.2 Veri Madenciligi Siiregleri.

12



3.1.1 Arastirilan konunun tanimlanmasi

Veri madenciligi siirecinin ilk asamasi olan bu evre, arastirilan problemi tanimlanma
(Business Understanding) ya da Ogrenilmesi istenen konuyu tanimlanma evresi
olarak da adlandirilabilinir. Veri madenciliginin 6nemli asamalarindan biridir.
Anlama ve tanimlama agsamasi olmasindan dolayr uygulamanin hedefini,
gereksinimlerini ve kisitlamalarini tam olarak tanimlar ve bu dogrultuda uygulama
oncesi plan program olusturur. Amag¢ herkesce anlasilabilir acik bir dille ifade
edilmis olmalidir. Yapilan uygulama sonucunda dogru cevaplanmig birgok yanlis
soru elde edilmek istenmiyorsa, uygulamanin cevabi istenen soru ile ayni dogrultuda

oldugu kesin olarak bilinmelidir (Argiiden ve Ersahin, 2008).

3.1.2 Verileri anlama asamasi (Data Understanding)

Bu asama verileri elde etmekle birlikte baslamakta ve daha sonrasinda verilerle asina
olma, veri kalitesini test etme, benzer verileri tespit etme gibi islemlerle devam
etmektedir. Genel anlamda veri kesfi asamasidir. Arastirilan konunun tanimlanmasi
asamasi ile cok baglantili bir asamadir. Verilere bakarak istenilen aragtirma konusuna
ek olarak yeni arastirma konulari olusturulabilir. Benzer bir sekilde arastirilacak

konuya gore veri hakkinda bazi bilgiler elde edilebilir.

3.1.3 Veri hazirhg@ asamasi (Data Preperation)

Onceden de belirtildigi iizere verinin hazirlanma asamasi1 Veri madenciliginin en
onemli agsamasidir. Veri kalitesi veri madenciliginde anahtar bir konu olup kalite ne
kadar yiikselirse uygulama sonucunda elde edilen bilgilere gilivende okadar
yiikselmektedir. Giivenilirligin artmasi i¢in veri hazirlama asamasi ¢ok titiz ve
ayritili bir bicimde ugulanmalidir. Aksi durumlarda ¢alisma sonucu hatali olacak ve
yanlis yorumlar elde edilecektir. Ayrica bu yapilan yanlistan donmek ve bu agsamayi
tekrardan uygulamak kullaniciyr zamandan da ¢ok biiylik kayiplara ugratacaktir. Bu
asamada genel olarak veriler temizlenir ve diizenlenir. Verilerde kullanici tarafindan
yanlis olarak girilmis veya kayip gézlemler olabilir. Tiim bu durumlarin diizeltilmesi
veri hazirlama agamasinin bir pargasidir. Son zamanlarda verilerin boyutu ¢ok
bliyiik boyutludur ve giinden giine gelisen teknoloji ve depolama alanlari ile birlikte
bliylimeyede devam etmektedir. Bu biiyiikliikte veri setlerini hazirlamada dikkat

edilmesi gereken maddeler asagida gosterilmektedir (Ozmen, 2003).
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e (Gereksiz (elde edilmek istenen amaca hizmet etmeyen) olan fazla degiskenler

varsa uygulamadan ¢ikarilmali
e Hatal giris veya kayip gozlem tespiti yapilmali ve diizeltilmeli

e Kayip gozlemlerin durumu incelenmeli hatali sonuglara neden olur mu

Ogrenilmeli
e Birbirini tekrar eden benzer veriler ¢alismadan ¢ikarilmali
e Eklenecek herbir degisken i¢in c¢alismaya katkida bulunma durumu

arastirilmali istenilen seviyede katkida bulunmayan degiskenler eklenmemeli

Veri hazirligi asamalar1 veri temizleme, veri birlestirme, veri doniistiirme ve veri

indirgeme seklinde siralanabilir.

-Verilerin Temizlenmesi: Verinin kalitesini arttirma islemlerinden olusan boliimdiir.

Veri seti igerisindeki hatali, tutarsiz ve aykir1 gozlemler tespit edilerek verisetinden
cikarilir. Genel olarak bu tarz hatali ve eksik gozlemlerin ¢aligmadan ¢ikarilmasi
tercih edilmektedir. Fakat bazi durumlarda ise kayip goézlemleri tahmin etmekte
kullanilan yontemler (imputation) kullanilarak kayip degerler doldurulabilir. Kayip
gozlem doldurmada kullanilan en bilindik ve basit yontemlerin bazilar1 asagida

belirtilmektedir (Han, Kamber, & Pei, 2012).

e Degiskendeki tiim gézlemlerin ortalamasi kayip gozlem yerine kullanilabilir.

e Kayip gozlemler kullanici tarafindan elle doldurulabilir. Biiyiik verilerde ve

konu hakkinda bilgi sahibi olmayan kullanicilarda verimli degildir.
e Tim orneklemler i¢in degiskenin ortalama veya medyan degeri kullanilabilir.

e Elde olan veriler analiz edilerek en uygun degerler tespit edilip kullanilabilir.
Burada sozii edilen degerlerin tespiti i¢in regresyon veya karar agact gibi

yontemler kullanilmaktadir.

-Verilerin birlestirlmesi (aggregation): Veri madenciliginde bazi ¢alismalarda farkli

veri depolarinda bulunan veriler birlestirilmek istenmektedir. Birlestirme
(aggregation) veride birden fazla veri setinini birlestirilerek tek veri seti haline
gelmesidir. Birlestirme veriye daha genis kapsamli bakabilme imkani saglamaktadir.
Birlestirme islemi yapilirken bazi hatalar meydana gelebilmektedir. Ornegin, bir veri
tabaninda isleme alinan degisken “istasyon ID” seklinde yapilmisken, bir digerinde

“istasyon numaras1” seklinde olabilir. Bu tiir sema birlestirme hatalarindan kaginmak
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icin meta veriler kullanilir. Veri tabanlar1 ve ambarlar1 ¢ogunlukla meta veriye
sahiptirler. Meta veri, veriye iliskin veridir. Veri birlestirmede 6nemli olan diger bir
nokta ise 6lgekleme kodlama ya da degisken birimlerindeki farkliliklardir. Ornegin,
bir veride iki birim aras1 mesafe metre ile ifade edilmisken bagska bir veride kilometre
ile ifade edilmis olabilir. Bu sekilde yapilan birlestirilmis verilerde son derece
yiikksek seviyede hatali sonuglara neden olabilmektedir. Son olarak birlestirilecek
olan degiskenler arasi baglant1 olup olmadig1 arastirilip ¢alismaya o sekilde dahil
edilmelidir. Ayn1 seyi ifade eden birden fazla degiskende hatali sonuglara neden

olabilir (Akin, 2008).

-Verilerin Doniistiiriilmesi: Veri madenciligi siireci daha verimli ve faydali olsun

diye ve bulunan modeller daha kolay anlasilabilsin diye uygulanan bir siirectir.
Verinin analize kattigi anlami korunarak seklinin donistiiriilmesi islemidir. Aykir
degere ve giiriiltiiye sahip olan veri setlerinde ve deger araligi ¢ok genis olan
verilerde olusabilecek potansiyel hatalari azaltmak ve Onlemek igin kullanilir.
Doniistiirme yapilmis veriler ile calismak analiz sonuclarinda daha dogru sonuglar
dogurmaktadir. Veri doniistiirme; diizlestirme, birlestirme, genellestirme ve
normallestirme gibi birbirinden farkli anlamlara ve gorevlere sahip olan yontemler

bulunmaktadir. Normallestirme yontemi en sik kullanilan islemlerinden birisidir.

-Veri_Indirgeme: Veri madenciligi, genelde biiyiik veri setleri ile uygulanmaktadir
ve bu durum bazi sorunlar dogurmaktadir. Boyle biiyiik verilerle ¢alisirken karmagik
olan veri madenciligi yontemlerini uygulamak biiyiik boyutta zaman problemlerine
yol ag¢maktadir. Kullanicinin bdyle durumlarda veri boyutunu kiigiiltmesi
gerekebilmektedir. Veri indirgeme, ana veri seti ile neredeyse ayn1 anlama sahip
olan fakat ayni zamanda ana veriden olabildigince diisiik boyutlu veri olusturma
islemidir. Veri indirgeme tekniklerinin bazilar1 asagida gosterilmektedir (Han ve
Kamber, 2001) .

e Veri Kiipii Birlestirme: Ornek ile anlatmak gerekirse bir veri setinde aylik
olarak girilmis bilgileri 6 aylik yada yillik olarak degistirerek boyutun
kiictiltiilmesi iglemidir.

e Temel bilesenler analizi: Ilgisiz, az ilgili veya gereksiz olan degiskenlerin
kaldirilmasini saglar.

e Ornekleme yapilarak veri boyutu kiigiiltiilebilir.
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e Karar agaclari: Genelde smiflama i¢in kullanilmasimma ragmen, degiskenler
icin kullanilmaktadir. Olusturulan aga¢ yapisinda var olmayan degiskenler
veri setinden ¢ikarilmis degiskenler olarak diisiiniiliir.

e Regresyon degisken se¢imi yontemleride yaygin olmamakla birlikte boyut

kiigiiltmek icin kullanilmaktadir.

3.1.4 Modelleme asamasi (Modeling)

Veri madenciliginde modelleme asamasida en 6nemli asamalardan biridir. Bunun
nedeni eldeki verilerden giizel ve dogru bilgilerin alinabilmesi modelin dogru
olusturulmasina dayanmaktadir. Modelin dogru kurulmasi sonuglarin kaliteli
olmasini saglamaktadir. Model yapisinin dogru bir sekilde kurulamadigi durumlarda
ise veri setindeki anlamli baglantilar dogru olarak tanimlanamaz ve verideki Oriintii
yapilar1 tespit edilemez. Bu nedenle de olusturulan modelden dogru bilgiler ¢ikarma

ihtimali azalir (Kokver, 2012).

Modelleme asamasi genel olarak en uygun modelin belirlenmesi ve uygulanmasi
seklindedir. Modeli belirlemede birgok yontem bulunmaktadir. En uygun model,
alternatif teknikler ile bircok model olusturulduktan sonra deneme yanilma yontemi
ile bulunmaktadir. Modeller olusturulduktan sonra modellerin arastirma konularina
ne kadar anlamli cevaplar sagladig1 ve amaca uygunluk gibi kriterlerle sininmalidir.
Modeller arasinda bu kriterleri en iyi karsilayan model segilir. Segilen modelin
basarist ve anlamlilig1 ne kadar tatmin edici olursa olsun, gercek diinyayla yiizde yiiz
benzer model olusturdugu garanti edilemez. Modelleme asamasinda istenilen

sonuglar elde edilemiyor ise veri hazirlama evresine geri doniilebilir (Larose, 2005).

3.1.5 Uygulama asamasi (Deployment)

Bu asamaya kadar yapilanlarin timiiniin kullanilip sonuca baglandig1 veri
madenciligi siire¢lerinin sonudur. Biitiin asamalar sonucunda bu asamada elde edilen
sonuglar ile raporlama ve arastirmanin incelenme islemleri yer almaktadir. Sonuglar
elde edilir, degerlendirilir, uzman kisi tarafindan raporlanir ve elde edilen sonuglar

gercek hayata uyarlanir (Albayrak ve Yilmaz, 2009).

3.2 Mekansal Veri Madenciligi

Gliniimiiz bilimsel ve teknolojik gelismeler sonucunda, insanlarin giindelik olarak

kullandig1 teknolojik ara¢ ve uygulamalarda, Global Konumlandirma Sistemi (GPS),
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cep telefonu sinyalleri ve radyo frekansi tanimlama (RFID) gibi kayit teknolojilerinin
tirettigi cografik verinin analizi ile elde edilen sonuglar kullanilir hale gelmistir.
Bunun bir dogal sonucu olarak Mekansal Veri Madenciliginin (MVM) Onemi,
akademik ve iirtin gelistiriciler tarafindan giderek daha benimsenmis ve bu alanda
yapilan ¢alismalar artmigtir. Buna ragmen cografi verilerden bilgi kesfi halen geng
bir arastirma disiplinidir ve analitik yontemlerin ¢ogu mekansal veri i¢in heniiz

uyarlanmamastir.

Mekansal verinin dneminin kavranmasiyla giiniimiizde kullanilan neredeyse tiim
veritabani sistemleri cografi verilerin depolanmasi ve islenmesi igin veri tiirlerini

destekler hale getirilmistir.

MVM’nin amaci, veritabanindaki mekansal etkilesimle birlikte gizli olan bilgiyi
ortaya ¢ikarmaktir ve bu silire¢; bir veritabanindan otomatik veya yart otomatik
olarak ilgili ve anlasilir bilgiler (kural, diizen, desen, iliskiler vb.) elde etmeyi
saglayan geleneksel veri madenciliginde oldugu gibidir (H. Cheng, 2008).

MVM, biiyiik ve karmagik mekansal veriler tizerinde geleneksel mekansal analiz
(mekansal istatistik, analitik kartografi, kesifsel veri analizi gibi), istatistik ve veri
madenciligi tekniklerinin (kiimeleme, siiflandirma, iliskilendirme kural madenciligi,
bilgi gorsellestirme gibi) bir birlesimidir (Mennis & Guo, 2009) ve veri
madenciliginde oldugu gibi, bilgi kesfi icin degisken se¢imi, temizlik, 6n islem ve
dontigiim dahil olmak tizere birden ¢ok adimi i¢eren yinelemeli bir siirectir (Fayyad,
Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996). MVM’nin teknolojik ve bilimsel gelismeler
dogrultusunda calisma alanlarinin giderek genisleyecegini asikardir, ancak giiniimiiz

literatiiriinde yaygin olarak kullanilan MVM metodlar1 su sekilde 6zetlenebilir;

e Mekansal Siniflama ve tahminleme: Siniflama, veri 6gelerinin 6zelliklerine
gore smf (kategorilere) gruplarina ayrilmasi islemidir. Mekansal
siiflandirma yontemleri, genel amacl siniflandirma yontemleri gibi yalnizca
siniflandirilacak nesnenin niteliklerini degil ayn1 zamanda komsu nesnelerin
ozelliklerini ve mekansal iligkilerini de dikkate almak igin gelistirilmistir
(Ester, Kriegel, & Sander, 1997). Mekansal siniflandirma igin gorsel bir
yaklagim, geleneksel algoritma C4.5 ile tiiretilen karar agacinin siniflandirma
kurallarinin mekansal yapilarini ortaya ¢ikarmak i¢in harita gorsellestirmesi

ile birlestirilerek olusturulmustur (Andrienko & Andrienko, 1999).
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Mekansal regresyon veya tahmin modelleri ise, mekansal otoregresif
modeller (SAR) gibi belirli bir yerde bagimli degiskeni tahmin etmede,
yakindaki komsularin bagimsiz ve/veya bagimli degiskenini dikkate alan 6zel
bir regresyon analizi grubu olusturarak ¢alisiimaktadir.

e Mekansal Kiimeleme: Mekansal verilerin kiimelenmesi, verilerin altta yatan
yapisini tanimlamak i¢in benzer mekansal ve mekansal olmayan 6zelliklerle
birlikte go6zlemleri bir araya getirmeyi amaglamaktadir. Mekansal
kiimelenme, etkin (yogun) noktalar1 kesfetmek i¢in kullanilmaktadir. Buna
ornek olarak bir sehirde sug faaliyetleri veya hastaliklar i¢in etkin (yogun)
noktalarin haritalanmasi verilebilir.

e Mekansal iliski Kurallar1 (Spatial Association Rule Mining): Geleneksel
iliski kural madenciligindenden farkli olarak, nesneler veya olaylar arasindaki
mekansal iligkilerin kesfedilmesi amaglanmaktadir. “Amerikadaki en biiyiik
sehirler kiytya yakindir” ciimlesi mekansal iliski kuralina &rnek olarak
verilebilir.

e Mekansal Aykirihik Tespiti (Spatial Anomaly Detection): Genel
popiilasyondan istatistiksel olarak anlamli farkliliga sahip olmamalarina
ragmen, mekansal noktalarin mekansal olmayan 6zellikleri arasinda anlaml

farklilik olup olmamasinin arastirilmasidir.

3.3 Mekansal-Zamansal Veri Madenciligi

Mekansal bir veri matrisinin zaman bilgisini de icerdigi durumlarda, degisen veri
yapist sebebi ile mekansal veri madenciliginde kullanilan tekniklerin bu yapiya
uyarlanmast gerekmektedir. Bu gereklilik ile birlikte, mekansal-zamansal veri
iireten/depolayan kurum ve bilimsel arastirmalarin sayisinda artis gozlenmis, ve
yakin zamanda Mekansal-zamansal Veri Madenciligi (MZVM, Spatio-temporal Data

Mining) kavramininin ortaya ¢ikmasina neden olmustur.

MZVM, veri matrisindeki bilgiye ek olarak gézlemlere ait iki ya da daha fazla
lokasyon ve gozlemlerin varolduklari ya da varolacaklari zamani da barindiran
mekansal-zamansal veri matrisleri iizerinde uygulanmaktadir (Bittner, 2000). Bu tiir
veri yapisina drnek olarak meteorolojik istasyonlardan alinan giinliik hava sicakligi
ya da diinyadaki tiim bagkentlerin aylik sug oranlari verilebilir. Mekansal-zamansal

veri matrisleri genellikle ¢ok biiyiik boyutlardadir.
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Sekil 3.3.3’de MZVM siireci gosterilmektedir. Bu siiregte ilk adim, veri setinin
altinda yatan mekansal zamansal dagilimi ortaya ¢ikarmak adina giiriiltii, hata, eksik
verilerin saptandigi ve ayrica tamimlayict mekan-zaman (space-time) analizlerinin
yapildig1 6n islem siirecidir. Ardindan uygun mekansal-zamansal veri madenciligi
algoritmas1 6n hazirhigr yapilmis veriye uygulanir ve ¢iktt modelleri elde edilir.
Mekansal-zamansal veri madenciligi algoritmalar1 genellikle istatistiksel temellere
sahiptir ve Olgeklenebilir hesaplama tekniklerine entegre edilebilir. Son adim
islemleriyle iyilestirilen model ¢iktilari, gerekli goriildiigli takdirde siirece tekrar

dahil edilir ve alaninda uzman kullanici tarafindan yorumlanir (Shekhar vd., 2015).

Alan
I Yonummn |

Mekansal-Zamansal Om igleme I""[EI_M_HE'EI'Z am.a-n.sal Cikts Son
Veri Girisi " gireq 7 Ven Madenciliz _ [
Algoritmalars Modellenn Isleme
Mekansal-Zamansal Hesaplama

Istatistikesel Teknikler Tekmiklen

Sekil 3.3.3 Mekansal-Zamansal Veri Madenciligi Siiregleri (Shekhar vd., 2015).

Mekansal-zamansal veri madenciligi teknikleri karar mekanizmasi biiyiik, mekansal
ve mekansal-zamansal veri setlerine dayanan kuruluslar i¢in olduk¢a 6nemlidir. Bu
yapilardaki biiyiik verileri analiz eden kuruluglara NASA, The National Geospatial-
Intelligence Agency, The National Cancer Institute, The US Department of
Transportation 6rnek olarak verilebilir. Buna ek olarak biiyiik mekansal-zamansal
veri madenciliginin kullanildig1 bazi alanlar ve toplumsal agidan 6nemi asagidaKki
gibi siralanabilir (Rao, Govardhan, & Rao, 2012).

e Meteoroloji: Sicaklik yagis ve benzeri meteorolojik degiskenlerin giin ay yil
veya mevsimsel olarak analiz edilmesinde (tahmin, kiimeleme vb.) kullanilir.

e FEkoloji ve cevresel diizenlemeler: Arastirmalardaki uzaktan algilama
goriintiilerini siniflandirmak i¢in kullanilir.

e Ulusal giivenlik: Su¢ analizlerinde su¢ orani yiiksek olan alanlari1 harita
tizerinden bulmaya ve bu sayede giivenlik gorevlisi yogunluklarini en etkin

sekilde belirlemede kullanilmaktadir.
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e Ulasim: Bir yerden bir yere en hizli sekilde ulastirmayr saglamak igin
kullanilir.

e Epidemioloji: Salgin hastaliklarin oldugu bdlgelerin risk ve salgin
yogunluklarinin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Dogru bitkiyi dogru yerde
dogru zamanda yetistirmek, varyasyonlar1 degerlendirmek ve anlamak igin
kullanilir.

e Tarim: Verimlilik, toprak kalitesi ve sulama gibi degiskenlerin mevsimsel
olarak analiz edilmesinde kullanilir.

e Biyoloji: Hayvan hareketleri, ¢iftlesme davranislar, tiirlerin yer degistirmesi
ve yok oluslarini analiz eder.

e Jeoloji: Deprem ve volkanik hareketlilik tahminlerinde kullanilir.

e Sosyal Medya: Sosyal medya kullanicilar1 bir igerik veya diislincelerini
paylasirken bir zaman ve mekan bilgilerinide paylasmaktadir. Bu bilgiler

dogrultusunda kullanicilarin diisiindiikleri ve yasadiklar1 MZVM ile analiz

edilebilir.

MZVM izerindeki literatiir ¢alismalari, istatistiksel temellere dayanan ve
dayanmayan olmak iizere iki gruba ayrilmaktadir. Istatistiksel temellere dayanan
literatliriin  baslicalar, “Spatio-Temporal Clustering” isimli kitap Kisilevich
tarafindan yazilmistir ve 2010 yilinda literatiire kazandirilmistir (Kisilevich, 2010).
Aggarwal ve arkadaglari, “Outlier Analysis” isimli kitap i¢inde mekansal ve
mekansal zamansal aykir1 deger tespiti alaninda bir bolim hazirlamistir (Aggarwal
vd, 2013). Cheng ve arkadaslari ise mekansal-zamansal veri gorsellestirmesinin yani
sira, mekansal-zamansal otokorelasyon, mekansal-zamansal tahmin ve 6nkestirim,
mekansal-zamansal kiimeleme dahil olmak {izere bir¢ok veri madenciligi alani
iizerinde birgcok bilimsel calismalar yapmustir (Cheng vd., 2014). Istatistiksel
temellere dayanmayan calismalara 6rnek olarak ise Roddick ve arkadaslar1 mekansal
ve mekansal-zamansal veri madenciligi igin yaptiklari1 bibliyografik ¢alisma 6nemli
bir konuma sahiptir (Roddick vd, 1996). Ayrica Miller ve Han tarafindan literatiire
kazandirilmis “Geographic Data Mining and Knowledge Discovery” isimli kitap
caligmasi, en giincel istatistik temellere dayanmayan MZVM konularini icermektedir

(Miller ve Han, 2009).
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3.3.1 Mekansal-Zamansal Veri Tiirleri

MZVM’de analiz edilen mekansal-zamansal veri seti farkli yapilarda olabilmektedir.
Bu nedenle mekansal-zamansal bir veri setinin analizinden 6nce, veri seti yapisinin
iyice tanimlanarak uygun MZVM tekniklerini belirlemek olduk¢a Onemlidir.
Literatiirde kabul gormiis mekansal-zamansal veri matrisi tiirleri; noktasal, hareketli,
noktasal referans ve hiicresel veri yapist olmak tlizere dort adettir (Atluri, Karpatne,
& Kumar, 2017).

Nokta veriler (Event data): Bu yapida bir mekansal-zamansal veri olayin ne zaman
ve nerede meydana geldigini gosteren bir nokta lokasyon ve zamandan meydana
gelmektedir. Suglarin gergeklestigi yer ve zaman bilgileri bu veri yapilarina 6rnek

olarak verilebilir.

Hareketli veri (Trajectory data): Hareketli veriler, haraket eden bir cisimden
diizenli olarak alinan sinyaller ile izledigi glizergah1 gosteren verilerdir. Baslangi¢
noktasindan bitis noktasina kadar olan taksi rotasi, hayvanlarin gb¢ sirasinda

izledikleri yol bu veri yapilarina 6rnek olarak verilebilir.

Nokta referans verileri (Point reference data): Nokta referans verileri, mekan ve
zamanda bir dizi hareketli referans noktasi iizerinde sicaklik, bitki oOrtiisii veya
popiilasyon gibi siirekli 6lglimlerinden olugmaktadir. Bu veri tipine 6rnek olarak,
hava sicakligi ve nem gibi parametrelerin havada ucan balonlar ile dlgiilmesi ya da
her lokasyon noktasinda zamanla birlikte Olgtimler yapan hareketli istasyonlar
verilebilir. Benzer sekilde okyanus parametrelerini Olgen ve zamana gore

lokasyonlar1 degisen dubalardan elde edilen veriler de bu yapiy1 barindirmaktadir.

Hiicresel veri (Raster data): Hiicresel veri yapilari, nokta referans verilerin aksine
sabit bir noktadan (lokasyon) farkli zaman dilimlerinde siirekli veya kesikli
Olctimlerden meydana gelmektedir. Olusturulan noktalarin ve zaman araliklarinin
diizenli olmasi sart degildir. Mekansal-zamansal hiicresel veriler giiniimiizde uzaktan

algilama, iklim bilimi ve beyin goriintiileme gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
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Diizenli uzav Dhizensiz uzav

Sekil 3.3.4 Hiicresel Veriyi Temsil Eden Farkli Izgara Gortintimleri.

Farkli mekansal-zamansal veri matrisleri tizerinde uygulanan MZVM teknikleri;
mekansal zamansal tahminleme, mekansal-zamansal iligki kural madenciligi,
mekansal-zamansal sirali desen madenciligi, mekansal-zamansal kiimeleme ve
siniflama gibi teknikleri icermekle birlikte, farkli teknikler siiregelen bilimsel
arastirmalar ile uyarlanmaya calisilmaktadir. Bunlarin haricinde ZMVM’nde
gorsellestirmenin ~ 6nemi vurgulanmalidir (T. Cheng, Haworth, Anbaroglu,
Tanaksaranond, & Wang, 2014). MZVM teknikleri 0Ozetle asagidaki gibi

gruplanabilir:

e Mekansal-zamansal tahminleme: Mekansal ve zamansal veriyi kullanarak
bir tahmin edici model olusturur ve herhangi bir zaman ve mekan icin bir
degiskeni tahmin eder. Cogu mekansal-zamansal tahminleme yo6ntemi,
mekansal ya da zaman serileri tahminlemesine dayanmaktadir (H. Cheng,
2008). Mekansal-zamansal tahminlerde verideki otokorelasyonlar, mekansal
farkliliklar ve zamansal hareketlilikler kullanilmaktadir. Spatio-temporal
Autoregressive Regression (STAR) modeli, farkli yerlerde degiskenler
arasindaki zamansal ve mekansal bagimliligi daha agik bir sekilde
modelleyerek SAR'!n gelistirilmis yapisidir (Cressie, 2015). Spatiotemporal
Kriging modeli, gozlemlerin bilindigi yerlere dayanarak gozlemlerin
bilinmedigi yerlerde 6ngoriilerde bulunmak igin bir tekniktir (Cressie, 2015)..
Hierarchical Dynamic Spatiotemporal Models (DSMs) (Cressie and Wikle,
2015), Adindan da anlasilacag1 gibi bir mekansal siireci dinamik olarak bir
Bayes hiyerarsik cergevesi ile modellemeyi amaglamaktadir. Bu modellerin
yani sira son zamanlarda yiikselen bir sekilde kullanicilar heterojen yapida
lineer olmayan ve ¢ok Olgekli Ozelliklere sahip mekansal-zamansal veri
setlerinde geleneksel yontemler yerine makine 6grenmesi ve veri madenciligi

teknikleri gibi teknikleri daha ¢ok kullanmaktadir. Yapay sinir aglar1 ve karar
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destek vektorleri zamansal-mekansal tahminlemede basarili olan yeni
yontemlere ornek olarak gosterilebilir (T. Cheng vd., 2014).
Mekansal-zamansal iliski kural madenciligi (Spatio-temporal association
rule) : Genel olarak belirli parametreler arasinda iligki oldugunu ve birinde
yasanan degisimin digerinde yaratacagi degisimin gostergesidir. Mekansal ve
zamansal verilerde mekan ve zaman igin bu birliktelik kurulur. Ornegin iki
bolge toprak yapisindaki zamana bagli olarak topragin kimyasal parametreleri
(tuzluluk (EC, pH, Na), iz element (Mn, Zn, Fe, Cu) ve agir metal (Pb,As,
Cd, Ni, Cr, Co) parametreleri gibi) ile bir iliski kurali olusturulur. Benzer
sekilde zamana gore iki bolge arasindaki meteorolojik verileri ele alarak iklim
tipleri kurallar1 olusturulabilir ve bu sayede tahminleme yapilabilir.
Mekansal-zamansal sirali desen madenciligi: Veri setinde belirli bir siraya
uyarak tekrar tekrar meydana gelen olaylar1 ortaya ¢ikarmaktadir. Mekansal-
zamansal sirali desen madenciligi algoritmalarinda kullanilan algoritmalarin
ana fikri belirli bir olay belirli birinci bolgede gerceklesiyorsa, belirli bir
zaman sonrasinda da ikinci bolgede gergeklesecek diisiincesidir. Bir nevi
kural madenciligide denilebilir. Orneklendirmek gerekirse meteorolojide
belirlli parametreler 1s1ginda A bdlgesinde yasanan yagistan belirli bir siire
sonra B bolgesindede yagis yasanacaktir. Benzer bir sekilde C bolgesinde
yasanan trafik sikisikligindan belirli bir zaman sonrasinda D bolgesindede
trafik sikisacaktir.

Mekansal-zamansal Kiimeleme: Kiimeleme, 6nceden bir bilgi bulunmadan
birbirine benzer karakteristik 6zellikte olan gozlemleri birlestirmeyi igerir.
Ana amaci birlestirilen kiimeler i¢i benzerligi maksimum kiimeler arasi
benzerligi ise minimum yapmaktir. Siniflama, segmentasyon ve aykirr deger
ayiklama gibi islemlerde kullanilmaktadir. Mekansal-zamansal kiimeleme
algoritmalar1, mekansal kiimeleme algoritmalarinin gelistirilmis yapilar ile
analiz edilmektedir. Mekansal ve zamansal bilgiler barindirdig: i¢in bu tarz
algoritmalar1 gelistirmek oldukga zordur. Ornekle anlatmak gerekirse
hareketli nesneler analiz edilirken bir kiimenin lokasyon bilgileri her
harekette degismektedir fakat kiime aynidir. Mekansal-zamansal kiimeleme
algoritmalar1 bircok alanda elde var olan bilgiyi anlamaya yardimci olmakta

ve kolaylastirmaktadir. Ornek olarak bir hastalik salgini ile ilgili mekansal-
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zamansal veriyi kiimelemek ve epidemiyologlarin ve tip uzmanlarinin
anlayabilecegi sekilde gorsellestirmek verilebilir.

Mekasal-zamansal siniflama: Bir egitimli 6grenme (supervised) teknigidir.
Model olusturma ve olusturulan modeli kullanma olmak tizere iki adimdan
meydana gelmektedir. Yaygin olarak karar agaclari (Decision Tree), Sinir
aglar1 (Neural Networks) ve genetik algoritmalar (Genetic algorithms)
kullanilan ~ siniflama  algoritmalaridir.  Mekansal-zamansal ~ siniflama
yontemlerinin normal siniflama yontemlerine gore farki, 6rnegin sinir aglar
algoritmasinda girdi katmani bir gdzlem degerini alir ve baglant1 agirliklarin
ve geriye dogru yayilim gosteren tekniklerde ise hatayi hesaplar. Mekansal-
zamansal verilerde ise isleme alinan gozlem farkli zaman dilimlerindeki

lokasyonlari igerir. Burada her zaman dilimi bir girdi olarak alinir.
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4. MEKANSAL KUMELEME

Mekansal olarak birbirine yakin olan gozlemler uzak olan gozlemlere gore birbirine
daha ¢ok benzerlik gostermektedir (Tobler, 1970). Bu nedenle birbirine yakin
konumlardaki gozlemlerin uzak olan gozlemlere gore daha fazla benzerlik
gostermesi beklenen bir durumdur. Mekansal kiimeleme, birbirine yakin olan ve
benzer 6zellikler gosteren gozlemleri ayni kiimeye atama siirecidir. Burada kiimeler
farkli 6rneklem lokasyonlar1 arasindaki benzerlik derecelerine dayanmaktadir. Diger
bir deyisle bir gozlemi kendine en ¢ok benzeyen fakat diger kiimelere benzerligi en
az olan gozlemlerle ayni kiimeye koyar ve bu sayede kiimeler i¢i benzerligi
maksimum seviyeye c¢ikarirken kiimeler arasi benzerligi ise minimum seviyeye
indirir. Mekansal kiimeleme, mekansal veri kiimelerini arastirarak yogunluk bulunan
bolgelerin  kesfedilmesinde yardimer olur (Shekhar, Zhang, & Huang, 2010).
Uygulama yapisina bagli olarak mekanda, zamanda ya da mekan ve zamandaki
gozlemlerin birbiriyle olan yakinliklarimi mekansal (enlem boylam) ve mekansal
olmayan degiskenler ile incelemektedir. Mekansal kiimelemede gruplamaya neden
olan etken ve islem Oncesinde ka¢ grup olacagi bilinmedigi i¢in bir egitimsiz
ogrenme (unsupervised) teknigidir. Bir mekansal kiimeyi tanimlamak igin ilk 6nce
hangi tiir veri yapisiyla ¢alisildigi incelenmelidir. Mekansal veri yapilari nokta, ¢izgi,
alansal (polygon) ve kompleks olmak tizere dort farkli yapidadir ve boliim 2.2°de bu
veri yapilart tanimlanmistir (Yavuzoglu, 2009). Bunlarin arasinda en sik kullanilani
noktasal veri yapisidir. Bir mekansal nesne veya bir olaymn konumu, koordinatlari
vasitastyla bir nokta olarak gosterilir. Noktasal veriye 6rnek olarak binalarin veya
su¢ olaylarmin konumu gosterilebilir. Mekansal kiimeleme analizi, cografi varyasyon
kaliplarinin sayisallagtirilmasinda énemli bir rol oynamaktadir. Genellikle hastalik
gbzetimi, mekansal epidemiyoloji, popiilasyon genetigi, peyzaj ekolojisi, su¢ analizi
ve daha bir¢ok alanda kullanilir (Yavuzoglu, 2009). En bilinen mekansal kiimeleme
yontemleri; Bolimlemeye dayali, Hiyerarsik, Yogunluga dayali, Izgara tabanli,
Bulanik kiimeleme, Yapay sinir aglari, Ozdiizenleyici haritalar ve genetik

algoritmalar olarak bilinmektedir.
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4.1 Boliimlemeye Dayanan Kiimeleme Yontemleri

Bolimlemeye (partitioning) dayanan kiimeleme yontemleri, n gézlemli bir veri
matrisini kK (k < n) tane par¢aya bolmeyi amaglayan ve bunu yaparken asagida
belirtilen varsayimlarin aym1 anda gegerli olmasini gozeten kiimeleme
algoritmalaridir.

e Her grup en az bir gézleme sahip olmalidir

e Her gozlem bir gruba ait olmalidir

Bolimleme algoritmalarinda ilk adim veri setinin kiime sayisina bdliinerek
baslanmasidir ve algoritmalar iteratif bir sekilde ¢alisarak hareketli objelerin en
dogru kiimeye gelmesini hedefler. Objeler yakinlik ve uzaklik Olgiilerine gore
kiimelere atanir. Boliimleme algoritmalarindan en bilinenleri K-Means, K-Medoids
(PAM), CLARANS ve EM algoritmalaridir.

4.1.1 PAM

PAM (Partitioning Around Medoisds) algoritmasi ilk olarak Kaufman ve Rousseeuw
tarafindan 1990 yilinda gelistirilmistir (Kaufman & Rousseeuw, 1990). Literatiirde
K-medoids algoritmasi1 olarak da adlandirilmaktadir. PAM algoritmas1 mekansal
kiimelemede gii¢lii bir algoritmadir ancak biiytik veri setleri izerinde uygulandiginda
yavas ¢alisarak zaman kayiplarina neden olmaktadir (Yue, Mao, Li, & Zou, 2014).
PAM, veri setindeki gézlemler arasinda k adet temsilci gézlemi aramaya dayanan bir
yontemdir ve bu temsilcilerin veri setindeki miimkiin oldugunda farkli yapilari temsil
etmesi kiimeleme analizinin basarisin1 etkiler. Belirlenen temsilci gozlemler,
genellikle merkez tipler (centrotypes) olarak adlandirilir. PAM algoritmasinda ise
temsici gozlemler kiimelerin medoidi olarak adlandirilir (Kaufman ve Rousseeuw,
1987). Bir dizi k temsilci gézlem bulduktan sonra k adet kiime, veri setinin her bir
nesnesini en yakin temsilci gozleme atayarak olusturulur. PAM algoritmasinin

isleyisi Sekil 3.2°de gosterilmistir.
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Sekil 4.4.1 PAM Kiimeleme Y Ontemi.

PAM in isleyisini daha ayrintili olarak gdostermek amaciyla, Sekil 4.2°de gdsterilen

ornek veri setini ele alalim. Bu veri seti X ve Y adinda 2 degisken ve 10 gézlemden

meydana gelmektedir.

Nesnelerin koordinatlan

Numara X Y
1 1 4
2 3 1
3 5 2
4 5 4
5 10 4
] 25 4
7 25 i
8 25 7
9 25 8
10 29 7

(=)

~

=]

L T S S I W R E W

.
L ]
L ] L ]
L ]
L ] L ] L ]
L ]
. X
0 5 w15 25 30 35

Sekil 4.4.2 10 Gozlemli 2 Degiskenli Veri Seti Ornegi.

Bu veri setinin iki alt boyuta, yani iki kiimeye boliinmesi gerektigi varsayilsin. PAM

oncelikle iki temsilci gozlemini belirler ve ardindan bu temsili gozlemlerin

cevresinde kiimeler olusturulur. Ornek olarak 1. ve 5. gdzlemler temsilci gdzlem

olarak kabul edildiginde, PAM, Cizelge 4.1.1°de verilen tiim gézlemlerin bu 2 adet

temsilci gozlemlere olan benzersizlik degerlerini hesaplar. Gézlemler bu benzersizlik

degerlerinin en kiiglik olanina karsilik gelen temsilci

atanmaktadir.
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Cizelge 4.1 Gozlemlerin Benzersizlik Degerleri, Birinci ve Besinci Temsilci
Gozlem.

Gozlem Gozlem 1 Gozlem 5 Minimum En Yakin
1,00 0,00 9,00 0,00 1,00
2,00 5,00 5,83 5,00 1,00
3,00 4,47 5,39 4,47 1,00
4,00 4,00 5,00 4,00 1,00
5,00 9,00 0,00 0,00 5,00
6,00 24,00 15,00 15,00 5,00
7,00 24,08 15,13 15,13 5,00
8,00 24,19 15,30 15,30 5,00
9,00 24,33 15,52 15,52 5,00

Ort:9,37

Cizelgeden goriilecegi gibi ortalama benzersizlik degeri 9,37 olarak hesaplanmistir
ve bu deger kiimelerin sikilik derecesini bir bagka deyisle kiimelemenin kalitesini
belirtmektedir. Temsilci gozlemlerin 4 ve 8 numarali gozlemler olarak seg¢ilmesi

durumunda ise benzersizlik degerleri Cizelge 4.1.2°deki gibi hesaplanacaktir.

Cizelge 4.2: Gozlemlerin Benzersizlik Degerleri, Dordiincii ve Sekizinci Temsilci
Gozlem.

Gozlem Gozlem 4 Gozlem 8 Minimum En Yakin
1,00 4,00 24,19 4,00 4
2,00 3,00 20,88 3,00 4
3,00 2,00 20,62 2,00 4
4,00 0,00 20,22 0,00 4
5,00 5,00 15,30 5,00 4
6,00 20,00 3,00 3,00 8
7,00 20,10 1,00 1,00 8
8,00 20,22 0,00 0,00 8
9,00 20,40 1,00 1,00 8

Ort:2,30

Bu durumda temsilciler igin ortalama benzersizlik degeri 2,30 olacaktir ve bu deger 1
ve 5 numarali temsilci gozlemlerin 9,37 ortalama degerine gore daha kiiciiktiir.
Buradan da anlasilacagi lizere kiimelemeye baglamadan once secilen temsilci
gbzlemlerin kiimeleme kalitesi lizerinde anlamli bir etkisi bulunmaktadir. Farkli 2
grup temsilci kullanilarak PAM ile olusturulan kiimeler, temsilci se¢iminin énemini

vurgulamak adina Sekil 4.4.3’de gosterilmistir.
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Sekil 4.4.3 Temsilci Gozlemlerin Segimine Gore Kiimeleme Sonuglari.

Yukarida bahsedildigi gibi amag¢ ortalama benzersizlik degerlerin  minimum
olmasidir, bu amag algoritmaya yansitilirken, benzersizliklerin toplaminin minimum
olmasi kriteri gozetilir. Bu iki amag matematiksel olarak ayni sonucu dogurmaktadir,
ancak algoritmik agidan benzersizliklerin toplaminin minimum olmasi hesaplama

kolayligi saglamaktadir.

PAM algoritmas: iki asamadan olusmaktadir. Ilk asamaya insa (build) ad
verilmektedir ve bu adimda k gbézlem bulunana kadar temsilci nesnelerin art arda
secilimi ile bir dncii kiimeleme yapilir. Ilk gdzlem, diger tiim gdzlemler arasindaki
benzersizliklerin toplaminin miimkiin oldugunca kiigiik olmasini saglayan gozlemdir.
Bu gozlem, gozlemler kiimesinin en merkezi konumunda bulunmaktadir. Daha
sonrasinda en iyi sonuca ulasilana kadar her adimda baska bir gozlem secilir. Bu
gbzlemin bulunmasi asagidaki adimlarla ger¢eklesmektedir (Kaufman & Rousseeuw,
1990)

1. ivej daha secilmemis birer gézlem olmak iizere

2. jicin ona en benzer olan bir 6nceki secilmis gozlem ile olan benzersizligi D;
ile gozlem i ile olan benzersizligi d(j,i) arasindaki fark hesaplanir.

3. Eger bu fark pozitif ise j gozlemi i gozleminin secilmesine katki

saglayacagindan dolay1 se¢ilmemis i gozlemi i¢in maliyet hesaplanir.
C;; = max(D; — d(j,1),0) (4.1)
4. Segilen gézlem i i¢in toplam maliyet hesaplanir.
2; G (4.2)
5. Toplam maliyeti maksimum yapan se¢ilmemis 1 gézlemi segilir.

max; X,; Cj; (4.3)
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Bu siireg k gozlem bulunana kadar devam etmektedir. Algoritmanin ikinci
asamasinda segilen temsilci gézlemler kiimelemeyi gelistirmeyi amaglamaktadir. Bu
asama sec¢ilmis gozlem olan i ve segilmemis gozlem olan h goézlem gifti
kullanilinarak siirdiiriiliir. Burada se¢ilmis olan gozlem ile se¢ilmemis olan gézlemin
yer degistirmesinin kiimeleme degeri tlizerine etkisi arastirilir. K adet temsilci gdzlem
tarafindan belirtilen kiimeleme degeri temsilci gozlemler ile diger tiim gozlemler
arasindaki benzersizlik toplami olarak tanimlanmaktadir. Segilen gozlem i ile
secilmeyen h arasindaki degisimin kiimeleme tizerindeki etkisi asagidaki hesaplama

adimlariyla bulunmaktadir (Kaufman & Rousseeuw, 1990).

1. Segilmemis bir gozlem olan j’nin degisimdeki maliyete olan katkis1 Cjin
hesaplanir.
a) Eger j'nin i ve h gozlemlerine olan uzakligi diger temsilci
gozlemlerinkinden daha biiyiikse, Cjin sifirdur.
b) Eger j’nin i gozlemine olan uzakligi diger tiim temsili gézlemlerinkinden
daha uzak degil ise (d(j,i)=D;) iki durum ortaya ¢ikmaktadir.
(1) J gozlemi h gozlemine ikinci en yakin temsilci gozlemden daha
yakindir.
d(j,h) <E; (4.4)

Burada Ej, j gozlemi ile en yakin ikinci temsilci gozlem arasindaki
benzersizliktir. Bu durumda j gézleminin i ve h gozlemleri arasindaki

degisime olan katkis1 agagidaki denklemle hesaplanmaktadir.

(2) J gozlemi, en azindan ikinci en yakin temsilciye gore h gézleminden

uzaktir.

d(j,h) = E; (4.6)
Burada j’nin degisime olan katkis1 asagidaki gibidir.

Ciin = Ej — D; 4.7)
Dikkat edilmelidir ki b(1) maddesinde Cjin degeri j,h ve i

gozlemlerinin  konumuna bagli olarak pozitif veya negatif

olabilmektedir. Sadece eger j gozlemi i gozlemine h gdzleminden
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daha yakin ise katki pozitif olmaktadir ve bu durum degisimin |
gozlemi acgisindan uygun olmadigint gostermektedir. Diger bir
taraftan b(2) maddesinde katki her durumda pozitiftir. Bunun nedeni i
gozlemi ile j gozlemi arasindaki uzakligi ikinci en yakin temsilciden
daha fazla olan h gozleminin yer degistirmesinin bir avantaji
olmayacaktir.

C) j gozleminin i gozlemine olan uzakligi, en azindan herhangi bir temsilci
g6zleminin uzaklhigindan daha biiyiiktiir. Fakat j gbzleminin h gézlemine
diger tiim temsilci gozlemlerden daha yakindir. Bu kosullarda j
gozleminin degisime olan katkis1 asagidaki denklemle belirlenir.

Ciin = d(j, h) — D; (4.8)

Tiim hesaplanan katkilar ekleyerek degisimin toplam degeri hesaplanir.

Tin = Xj Gjin (4.9)

Bundan sonraki adimlarda degisimin gerceklestirilip gerceklestirilmeyecegi

kararina varilir.

Tin degerinin minimum yapan (i,h) gézlem ¢ifti segilir.

Eger minimum Tj, negatif bir deger ise, degisim gergeklestirilir ve algoritma

1. adima geri doner. Eger Ti, degeri pozitif veya 0 ise kiimeleme degeri

degisim yapilarak daha ¢ok kiigiiltiilemeyeceginden dolayr algoritma

durdurulur.

Potansiyel tiim takaslarin dikkate alinmasi nedeniyle, algoritmanin sonuglar1 girdi

dosyasindaki goézlemlerin sirasina bagli degildir (bazi gozlemler arasindaki

uzakliklarin bagli olmamak sartiyla). PAM algoritmasiin genel isleyisinin ozet

olarak asagidaki adimlarla gosterilebilir (Silahtaroglu, 2004).

1.
2.

K adet temsilci gozlem secilir (rasgele veya yukaridaki adimlarla).

I segilmis h secilmemis gozlem iken, tiim i,h nesne ciftleri icin Ti, degerleri
hesaplanir.

Tin degerinin minimum yapan (i,h) gozlem cifti secilir. Eger minimum Ti,
negatif bir deger ise, degisim gerceklestirilir ve 2. Adima geri doniiliir.
Degisiklik olmayana kadar Adim 3 ile Adim 6 arasi iglemler tekrarlanir ve

algoritma durdurulur.
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4.1.2 CLARANS

Ornekleme teknigini PAM ile birlestiren bir baska algoritma ise CLARANS
algoritmasidir. CLARANS (Clustering Large Aplications based on RANdomized
Search) algoritmast 1994 yilinda VLDB’94 konferansinda Raymond T. Ng ve
Jiawei Han tarafindan ilk kez sunulmustur. Algoritmanin amaci, CLARA
algoritmasinmi gelistirmek, giivenilirligini ve ol¢eklenebilirliligini arttirmak ve veri
seti iginde olabilecek mekansal yapilar1 tanimlamaktir (Akin, 2008). Sadece noktasal
degil poligon veri tiplerini barindiran mekansal veri setlerinde de bu algoritmanin iyi
calistigl ve ayrica mekansal ve mekansal olmayan degiskenler arasindaki iligkiyi

tanimlamasi algoritmanin 6zelliklerindendir (Ng & Han, 2002).

CLARA algoritmas1 kiimeleme yaparken arastirma siiresince sabit bir kiime
kullanmaktadir. CLARA'nin aksine, CLARANS herhangi bir zamanda herhangi bir
ornegi sinirlamaz. CLARANS arastirmanin her asamasinda rasgele bir 6rneklem
olusturur. Kavramsal olarak kiimeleme islemi her bir diiglimiin potansiyel bir ¢oziim
oldugu (k medoidler dizisi) G,k grafigi araciligiyla bir arama olarak goriilebilir.
Burada n gozlem sayisi iken k temsilci sayisini ifade etmektedir. Diigiim ise k adet
temsilcilerin toplami olarak tanimlanmakta ve her bir diigiim bir kiimeye karsilik
gelmektedir. Gny grafigi temsilcilerden olusmaktadir. Grafikteki bir diigiim {Om,
Oma, ... Omk} k adet gozlemler toplulugundan meydana gelmektedir. Om1, Oma, .. Omk
secilen temsilcilerdir. Iki diigiim arasinda sadece bir gozlem farki var ise bu iki
digim komsudur. Yani S;={Omi, Onz, .. Omk} ile S;={Omi, Omz ... Omk}
diigtimlerinin komsu olabilmeleri i¢in |S; NS,| =k —1 sartinin  saglanmasi
gerekmektedir. Burada her bir diigiimiin k(n-K) komsusu oldugu agiktir. Bir diiglim
k adet temsilciler toplulugundan olustugu icin her diigiim bir kiimeleme anlamina
gelmektedir. Bu nedenle her bir diigiime gozlemler ile bulundugu kiimenin
temsilciler arasindaki toplam benzersizligi belirten bir maliyet atanabilir. CLARANS

algoritmasinin yapisi asagida adimlar halinde gosterilmektedir (Ng & Han, 2002).

1. Girdi parametresi olarak maksimum komsu sayis1 ve bolgesel miktar girilir.
Maksimum komsu sayisi incelenecek komsu sayisinin iist limitini, bolgesel
miktar ise elde edilecek bolgesel minimum nokta sayisinin alt sinirini
gostermektedir. i=1’den baglatilir ve minimum maliyeti biiylik bir deger

olarak belirlenir. Maksimum komsu sayisi parametresi ne kadar biiyiik olursa,
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CLARANS algoritmasi o kadar PAM’a yaklasir ve bolgesel minimum arama
stiresi uzar.

Gnk keyfi bir diiglim belirlenir.

J = 1 den baslatilir.

Mevcut diigiimiin rasgele bir komsu diiglimii S secilir ve maliyet hesaplanir.

o B~ N

Eger S’nin maliyeti mevcut diigiimiin maliyetinden daha diistik ise S digiimii

mevcut diigiim olarak atanir ve adim 3’e doniiliir.

6. S maliyet degeri mevcut diiglimden daha fazla ise j bir artirlir. Eger
J < maksimum komsu sayisi ise adim 4’¢ don.

7. Eger j > maksimum komsu sayisi ise minimum maliyet ile mevcut olan
maliyeti karsilastir. Eger eski maliyet minimum maliyetten daha az ise
minimum maliyet mevcut maliyet olarak belirlenir.

8. 1’yi bir artir. Eger 1 > yerel miktar ise algoritma durdurulur ve en iyi diigiime

ulasilmis olur. Diger durumlarda ise adim 2’ye geri dontiliir.

PAM algoritmasi her adimda mevcut diigiimiin komsularini inceler. Mevcut digiim
daha sonra maliyeti en diisiik olan komsusu ile degistirilir ve arastirma minimum
bulununcaya kadar devam eder. Ornegin biiyiik n ve k degerleri (n=1000, k=10) ile
calisgildiginda bir digim igin k(n-K) komsuyu incelemek ¢ok fazla zaman
kaybettirecektir. Bu durum PAM’m biiylik veri setleri i¢in uygun olmadigini
gostermektedir. Ote yandan, CLARA daha az komsu ile inceleme yapmaktadir. Daha
aciklayici bir ifadeyle CLARA, tiim veri kiimesinin bir 6rnegi lizerinde ¢alistigindan,
komsular1 daha az incelemekte ve aramayi orijinal grafikten daha kii¢iik olan alt
grafiklere kisitlamaktadir (Ng & Han, 2002). Yani sabit bir drneklem kullandig1 igin
aranilan minimum nokta o drnek i¢inde olmayabilmekte ve bu biiyiik bir dezavantaj
yaratmaktadir. CLARANS ise bir aragtirmanin her adiminda dinamik olarak
komsularin rastgele bir Ornegini ¢izer. Rastgele Orneklenecek komsularin sayisi
kullanict tarafindan belirlenen bir parametre ile smirlandirilmamistir. Bu sayede
CLARANS aramay1 bolgesellestirilmis bir alanla sinirlandirmaz. Daha iyi bir komsu
bulunursa (yani daha diisiik hata veriyorsa) CLARANS komsunun diigiimiine tasinir
ve islem tekrar baslar. Aksi halde mevcut kiimeleme bolgesel bir minimum olusturur
ve CLARANS vyeni bir bolgesel minimum aramak igin yeni rastgele segilmis
diigimlerle baglar. Kullanicilarin belirledigi sayida bolgesel minimum bulunursa

algoritma en iyi bolgesel minimum degerini vermis olur. CLARANS''n deneysel
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olarak PAM'dan daha verimli oldugu belirtilmektedir. Buna ek olarak ayni siirede
verilen CLARANS’in CLARA'dan daha kaliteli kiimelenme sonuglari liretmektedir
(Harvey J. Miller & Jiawei Han, 2009).

4.1.3 Beklenti-Maksimizasyonu

Beklenti makzimizasyonu(Expectation Maksimation - EM), eksik veri seti oldugu
durumlarda verinin dagiliminin parametrelerinin tahmin edicilerini en ¢ok olabilirlik
yontemiyle tahmin eden genel bir algoritmadir. Beklenti-makzimizasyonu
algoritmasi, k-ortalama algoritmasinin gelistirilmis bir sekli olarak diisiintilebilir
fakat k-ortalama algoritmasindan farkli olarak algoritma her gozlemi iyelik
olasiligin1 gosteren bir agirliga gore bir kiimeye atar. Baska bir deyisle kiimeler
arasinda kesin bir sinir yoktur. Mekansal verilerile c¢alisildigi durumlarda, komsu
olmayan gozlemleri Dbirbirine cezalandiran komsu-beklenti-makzimizasyonu
(Neighborhood-Expectation-Maximization, NEM)  yontemi  Onerilmektedir.
Algoritma ortalama ve kovaryanslar1 igeren parametreleri tahmin ederek
baglamaktadir. Ardindan beklenti adimi (expectation) ve en biiyiikleme
(maximization) adimlart olmak iizere iki adimi bulunmaktadir. Beklenti adiminda
(expectation), onceki olasiliklar1 hesaplamak i¢in var olan parametreler
kullanilmaktadir. En biiyiikleme (maximization) adiminda ise giincellenen olasiliklar
vasitasiyla log-olabilirlik fonksiyonu maksimum yapilir ve ortalama ve kovaryanslar
giincellenir. Algoritma beklenti ve en biiyiikkleme adimlarinda yakinsama sarti

saglanana kadar dongiisel olarak devam ettirilir.

rF 9

Y

Sekil 4.4.4 EM Metodu Kiime Gosterimi (ki Adet Gaussian Dagilimina Sahip Kiime

Bulunmaktadir).
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EM algoritmasi, kiimelemeye ilk olarak karisim modelinin parametrelerinin tahmin
edilmesi ile baslar. Nesneler, parametreler tarafindan {iretilen karigim yogunluguna
kars1 iteratif olarak tekrar puanlandirir. Daha sonra puanlanan nesneler, parametre

tahminlerini giincellemek i¢in kullanilir.

4.2 Hiyerarsik Kiimeleme Yontemleri

Hiyerarsik kiimeleme metotlarinda nesneler hiyerarsik bir diizende gruplanmakta ve
bir kiime agaci olusturulmaktadir. Bu yontemde, bir 6zellikten yola ¢ikarak asamali
bir sekilde alt kiimeler elde edilebilmektedir. Bu yontemler verilerden 6zet bilgiler
¢ikarmada ve herkes tarafindan anlasilmasi daha kolay olan gorsellestirme
yontemlerinde kullanilabilmektedir ve yaygin olarak kullanilan gorsellestirme araci
dendrogramdir (Han vd., 2012). Hiyerarsik kiimeleme yoOntemleri, hiyerarsik
ayrismanin asagidan yukartya (birlestirme) veya yukaridan asagiya (bdlme) olusup
olusmadigina bagli olarak birlestirici (Agglomerative) veya boliicii (divisive) olarak
siiflandirilabilir. Hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinda baslangigta kullanici
tarafindan k (kiime sayis1) parametresinin belirlenmesini istemesi gibi parametrelere
ihtiyag duyulmamaktadir. Fakat ne zaman birlestirme veya bdlme islemi sona
erdirilecegini belirten bir sonlandirma kosulunun tanimlanmasi gerekmektedir.
Hiyerarsik kiimeleme yontemi verideki nesneleri kiime agacina gruplayarak calisir.
Hiyerarsinin koki kiimelenecek olan veri gozlemlerinin tiimiinii temsil etmektedir.
Agacin her bir seviyesinde kiimelere karsilik gelen diiglimler olusmaktadir.
Hiyerarsinin her bir seviyesi bazi kiime setlerine karsilik gelmektedir. Hiyerarsinin
taban1 agacin yapraklarindan yani tekli noktalardan olusmaktadir. Bu kiime
hiyerarsisine dendogram adi verilmektedir. Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinin en
temel avantaji, herhangi bir seviyede hiyerarsiye son vererek uygun kiimeler elde
edilebilmektedir (Pasin, 2015).
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Sekil 4.4.5 Basit Bir Dendrogram Ornegi.

Hiyerarsik kiimeleme uygularken karsilasilacak bazi zorluklar vardir. Hiyerarsik
kiimeleme yoOntemi basit olmasimna ragmen genellikle birlestirme veya bdlme
noktalar1 se¢imiyle ilgili zorluklarla karsilasilabilir. Boyle bir karar 6nemlidir ¢tinkii
bir grup gézlem birlestirilmis veya boliinmiisse bu durum sonraki asama siireglerinde
yeni olusturulan kiimeleri de etkileyecektir. Daha once yapilanlari geri alinamaz ya
da kiimeler arasinda gozlem degistirme gergeklestirilemez. Bu nedenle bir adimda iyi
secilmemis olsa dahi Dbirlestirme veya bolinmiis kararlar disik Kkaliteli
kiimelenmelere neden olabilir. Dahas1 yontem giizel 6l¢eklenemez ¢iinkii gézlem ve
kiime sayisint dogru karar vermek i¢in birlestirme veya bolme cok ayrintili
incelenmelidir. Hiyerarsik kiimelenmenin kalitesini yilikseltmek igin hiyerarsik
kiimelemeyi diger kiimeleme teknikleriyle birlestirmek bir ydntem olarak

kullanilabilir.

4.3 Yogunluga Dayah Kiimeleme Yontemleri

Kiimeleme yontemlerinin bircogu gozlemler arasindaki uzakligin hesaplanmasina
dayanmaktadir. Ancak bu yontemler sadece kiiresel sekilli kiimeleri bulabilmekte ve
keyfi sekilli kiimelerin ortaya ¢ikarilmasinda zorluk yasanabilmektedir. Bu zorluklari
ortadan kaldirmak ve keyfi sekilli kiimeler elde etmek i¢in yogunluk tabanli (density
based) yontemler kullanilabilir (Han vd., 2012). Yogunluk tabanli kiimeleme

yontemlerinin 6ne ¢ikan Ozelligi, farkli ve diizensiz sekillerdeki kiimeleri
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belirleyebilmesidir. Bu algoritmalar kiimeleri olusturmak i¢in, birbirine baglantili
yogun noktalar belirler. Yani bir kiime, yogunlugun yonlendirdigi herhangi bir yonde
genigleyebilir. Boylece herhangi bir sekildeki kiime olusturulabilir. Yogunluk
degerlendirmesinin dogal bir etkisi olarak, yogunluk tabanli kiimeleme ydntemleri
giiriiltii (siradis1 veya anormal ozelliklere sahip veri) ile bas edebilirler. Ayrica, bu
yaklagimi benimseyen yontemler genellikle diisiik hesaplama karmasikligina
sahiptirler. En belirgin dezavantaj ise, ortaya ¢ikan kiimelerin nasil degerlendirilecegi

ve yorumlanacagidir (Atilgan, 2014).

Sekil 4.4.6, giiriiltiilii verilerde yogunluga dayali 6rnek kiimeleme sonuglarini
gostermektedir. Kiimeler yogunluklarina gore ayrilmis ve kiimeleme sonucunda

diizensiz sekilli kiimeler elde edilmistir.

& @

e

Sekil 4.4.6 Yogunluk Tabanli Kiimeleme Ornekleri.

4.3.1 DBSCAN

Yogunluk tabanli kiimelemenin temsilcisi DBSCAN (Density Based Spatial
Clustering of Applications with Noise) algoritmasi kabul edilir (Han vd., 2012).
DBSCAN algoritmasi, 1996 yilinda Martin Ester ve arkadaglar1 tarafindan
Onerilmistir (Ester vd., 1996). Bu algoritma biiyiik veri setlerinde etkili olarak
calisabilmekte, aykir1 degerler ile bas edebilmekte ve keyfi sekilli kiimeleri
saptayabilmektedir (Sander vd., 1998). DBSCAN, kiimeleri olustururken nesnelerin
yogunluklarin1 dikkate alarak yogun ve seyrek bolgeleri belirleyerek kiimeleme
yapilmaktadir. Algoritma yeterince yiiksek yogunluklu bdlgeleri kiimelere
dontistiirir ve boylelikle giiriiltiilii veritabanlarinda farkli ve diizensiz sekilli

kiimelerin kesfedilmesini saglamanmis olunur.

DBSCAN algoritmasinin avantajlari;
e Rasgele sekil yapilarina sahip kiimeleri bulabilmektedir.
e Giiriiltiilii veri setlerinde kullanilabilir.

e Iki adet kullanic1 tarafindan belirlenen parametresi vardir.
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e Kiime sayilar1 hakkinda 6n bilgi gerektirmez.
dezavantajlari ise;
e Yanl veri seti {lizerinde farkli yogunluklar bulundugu zamanlarda yararh
degildir.
e (iizel sonug elde etmek i¢in ¢ok iterasyon sayisi1 gerektirir.
e Parametre se¢imleri derin bir 6nbilgi gerektirir.

olarak siralanabilir.

Yogunluga dayali kiimelenme algoritmalari, diger kiimeleme algoritmalarinda
olmayan parametreler kullanmaktadir. Bu parametreler asagida tanitilmistir (Ester

vd., 1996).

Komsuluk (Neighborhood): p ve q gozlemi D veri setinin elemant olan iki gézlem
olsun. Bu iki gozlem arasindaki komsuluk uzaklik fonksiyonlar1 (Manhattan,

Euclidean) ile tanimlanmaktadir ve dist(p,q) ile gosterilir.

Eps Komsulugu (Eps-neighborhood): D veri setinin elaman1 olan p noktasinin Eps
komsulugu Ngps(p) ile gosterilir ve Ngps(p) = { 9 € D | d(p,q)<e } seklinde
tanimlanir. gézlemlerin komsularini belirlerken kullanilan yakinlik mesafesi olan €

yarigapi i¢indeki gézlemlerin komsuluguna denir.
MinPts: Bir kiime ¢evresinde bulunmasi gereken minimum nokta sayisini gosterir.

Cekirdek Gozlem (Core object): Bir gozlemin ¢ekirdek gozlem olabilmesi igin
cevresinde Eps degeri kosuluna uyan Minpts sayisi kadar gozlem bulunmasi

gerekmektedir.

Dogrudan yogunluga erisilebilirlik (Directly Density-Reachable): Asagidaki
maddeler saglandig1 takdirde p gozlemi q goézlemi icin dogrudan yogunluk

erigilebilirdir.

1. p € NEps(q)
2. |Ngps(q)| = MinPts

Dogrudan yogunluga erisebilirlik, ¢ekirdek gozlemler icin simetrik bir yapidadir.
Fakat bir ¢ekirdek gbzlem ve bir smir gozlemi i¢eren durumlarda bu gegerli bir
durum degildir. Sekil 4.4.7°de bu durum ifade edilmistir. Sekilden goriilecegi gibi, p
gbzlemi q gozlemi i¢in dogrudan yogunluk erisilebilir iken tam tersi i¢in ayni1 durum

gecerli degildir.
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Sekil 4.4.7 Cekirdek Ve Sinir Nesneler.

Yogunluga erisebilirlik (Density reachable): Eps ve MinPts kosullar1 altinda eger
P1,P2,...,pn gozlemler zinciri varsa, p1 = q Ve p, = p ise buradan yola ¢ikarak pis1,
pi’den dogrudan yogunluga erisebilirdir. Bu durumda p noktas: q noktasi iizerinden
yogunluga erisebilir demektir. Yogunluga erisebilirlik, dogrudan yogunluga
erisebilirligin kanonik bir uzantisidir. Bu iliski gecislidir fakat simetrik bir iliski

degildir. Sekil 3.8’de bu asimetrik yap1 goriilmektedir.

Yogunluk baglanuhilik (Density-connected): Bir o gozlemi olsun ve p ve (
gozlemleri Eps ve MinPts degerleri gz Oniine alinarak 0 gdzlemine yogunluga

erisebilir durumda ise p gézlemi q gézlemi ile yogunluk baglatilidir denir.

Kiime: D gozlemlerden olusan bir veritabani olsun. Eps ve MinPts kusullarini

saglayan bir K kiimesi D’nin bir alt kiimesidir.

(1) Her bir p ve q i¢in, pEK ve g noktas: p vasitasiyla yogunluga erisebilirdir,
geK
(2) Her bir p,geK i¢in p noktasi q noktasiyla yogunluk baglantisalligina sahiptir.

Giiriiltit (Noise): Ki,K,,...,K,, , Eps ve MinPts kosullarin1 saglamakta olan veri
tabanindaki kiimeler olsun. Veri tabanindaki herhangi bir K; kiimesine ait olmayan

nokta ya da noktalara giiriiltii denir.

Swtr Gozlemi (Border Object): Eger p gozlemi, bir ¢ekirdek gozlem degilse ve
baska bir ¢ekirdek gozleminden yogunluga erisebilirlik var ise, bu gozleme sinir

gbzlemi denir.
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Sekil 4.4.8 Temel Kavramlar Ve Terimler: (A) P Noktas1 Q Noktas1 Uzerinden
Yogunluga Erisebilirdir, (B) P Ve Q Arasinda O Noktasi Aracilig1 ile Yogunluk
Baglantisalligi Bulunmaktadir, (C) Sinir, Cekirdek Nesneleri Ve Giiriiltii.

DBSCAN algoritmasi, asagida verilen adimlarla gergeklestirilmektedir ve DBSCAN

ile elde edilmis 6rnek kiimeler Sekil 4.4.9’da sunulmustur.

1. Eps ve MinPts degerleri belirlenir.

2. Rasgele ya da keyfi bir p noktas1 secilir.

3. Onceden belirlenen Eps ve MinPts degerlerine gére dogrudan erisilebilir tiim
nesneler alinir.

4. Eger p bir ¢ekirdek nesne (core object) ise kiime olusturulur.

5. Eger p bir smir nesnesi (border object) ise p noktasindan farkli baska bir
nesne segilir.

6. Tiim nesneler islemden gegirilene kadar bu siire¢ adimsal olarak devam eder.

7. Eger hala bir kiimeye atanmamug veri nesnesi bulunmakta ise bu nesneler

giiriiltii olarak degerlendirilir.

Sekil 4.4.9 DBSCAN Algoritmasi Ornek Kiimeleme Sonuglar.

DBSCAN algoritmasinda amag birbirine yakin siki kiimeler elde etmektir ve bu
sonucu elde etmek icin dogru parametre secimleri yapmak oldukca onemlidir.
Bundan dolayr MinPts ve Eps parametrelerinin belirlenmesi detayli bir sekilde ele
alinmalidir. Parametre secimlerinde izlenecek yol adim adim su sekilde ifade

edilmektedir:
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Oncelikle d, p nesnesi ile p nesnesinin k en yakin komsu uzakligi olsun. Burada
hemen hemen tiim p noktalarinin d-komsu sayisi tam olarak k+1 tanedir. Sadece
birden fazla nesnenin p ile uzaklig1 d’ye esit oldugu durumlarda d-komsu sayisi
k+1’den fazla olabilmektedir ki bu olduk¢a ihtimal dis1 bir durumdur. Bu nedenle k
sayisint degistirmek d uzakligi lizerinde biiylik bir degisiklige neden olmayacaktir.
Herhangi bir atanan k degeri i¢in veri setindeki tiim nesnelerin k en yakin
komsularina olan uzakliklari hesaplanir ve kii¢iikten biiyiige dogru siralanir. Bu
siralanan uzakliklarin grafigi olusturulur. Olusturulan bu grafik ver setinin
yogunlugu hakkinda bize bazi bilgiler sunmaktadir. Olusturulan uzaklik grafiginde
ani degisimin bulundugu nokta esik degeri olarak alinir. Sekil 4.4.10 6rnek bir

uzaklik grafigidir (Ester vd., 1996).

k-Uzakhk 4

A D
' Esik
. noktasi
1-
Giliriihi Kiimeler
> nesne

Sekil 4.4.10 Siralanmis Uzaklik Grafigi.

Uzaklik grafiginde, daha yiiksek k uzaklik degerlerine sahip olan nesneler (esik
noktasinin solunda bulunan nesneler) giiriiltii olarak diisiiniilmektedir. Diger tiim
nesneler ise bir kiimeye atanmistir. Genelde ani diisiisii tespit etmek ¢ok zordur fakat
grafiksel sunum ile bu durum kullanict i¢in oldukga kolaylagsmaktadir. Sonug olarak
Eps degeri esik noktasina karsilik gelen k-uzaklik degeri olarak secilir. MinPts
parametre degeri ise k degeri olarak secilir (Ester vd., 1996).

4.3.2 GDBSCAN

GDBSCAN algoritmasi, (Generalized Density Based Spatial Clustering of
Applications with Noise), DBSCAN algoritmasinin iki farkli yolla genellestirilmis
hali olarak 1988 yilinda Sander ve arkadaslari tarafindan ortaya atilmistir (Sander,
Ester, Kriegel, & Xu, 1998). GDBSCAN algoritmasinin temeli DBSCAN
algoritmasinin iki &nemli yolla genellestirilmesidir. ilk olarak komsuluk tanimi

simetrik ve refleksif olan ikili karsilastirma belirtecine (predicate) dayandirildigi
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durumlarda Eps komsulugu yerine baska bir komsuluk kavraminin kullanilabilir
oldugu diisiincesini ortaya atmustir. Ornek olarak poligonlar kiimelenirken,
komsuluklar kesisim beliteci (predicate) ile tanimlanabilir. ikinci olarak bir nesnenin
komsuluk sinirlari igerisinde olan nesneleri saymak yerine 6rnegin, bir mahallenin
ortalama geliri gibi mekansal olmayan nitelikleri géz Oniinde bulundurarak, bu
mahallenin eleman sayisin1 tanimlamak igin baska Olgiiler kullanilabilir. Bu iKi
degistirilmis yolla olusturuldugundan dolayt GDBSCAN algoritmasi mekansal ve
mekansal olmayan niteliklere gore nesneleri kiimeleyebilmektedir., GDBSCAN
algoritmasinin igleyis slireci anlatilmadan dnce tanimlanmasi gereken bazi kavramlar

asagida belirtilmektedir (Sander vd., 1998).

Bir nesnenin komgulari: Herbir p.q € D i¢in NPred, D veriseti i¢inde rekleksif ve
simetrik ikili yiiklem olsun. D veriseti elaman1 olan 0 nesnesinin NPred-komsulugu
NPred(o) ={o' € D| NPred(o,0'}  olarak  tanimlanmaktadir. DBSCAN
algoritmasinda komsuluk tanimi belirli nesnelerin uzakligina dayandirilarak
kisitlanmaktadir. Fakat yiiksek derecede farkli boyutlardaki poligonlarla ¢alisirken

kesisme gibi komsuluk yiiklemlerini kullanmak daha uygundur.

Bir nesnenin mekansal olmayan degiskenini hesaba katmanin bir diger yolu ise bir
nesnenin komsulugunun kardinalitesini hesaplarken kullanilan agirliklardir. Bunun
icin agirliklandirilmis kardinalite fonksiyonu wCard olusturulmustur. Buna gore bir 0

nesnesinin agirhigit wCard ({o}) ile ifade edilir.

Bir nesneler kiimesinin minimum agwrligi (MinWeight): wCard, D veri setinin gii¢

kaynagindan negatif olmayan gergel sayilara sahip bir fonksiyon,

wCard: 2P —» R*° ve MinCard pozitif gergel say1 olsun. O zaman S nesneler
kiimesinin minimum agirhigit wCard(S) = MinCard olarak tanimlanir. Bu ifade
DBSCAN algoritmasinda olan |NEpS(0)| > MinPts ifadesinin genellestirlmis
halidir.

Direk Yogunluga erisebilirlik (directly density-reachable): Bir p nesnesi NPred ve
MinWeight parametrelerini dikkate alarak assagidaki kosullar sagladig siirece direk

yogunluga erisebilirdir.

1. p € Nyprea(q)
2. MinWei ght(NNPred (q)) ¢ekirdek nesne sartini sagliyorsa
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Direk yopunluga erisebilirlik kavrami cekirdek nesneler igin simetriktir. Fakat

genelde bir ¢ekirdek ve bir sinir nesnesi bulunmakta ise simetriklik kaybolmaktadir.

Yogunluga erisebilirlik (density-reachable): NPred ve MinWeight kosullar1 altinda
eger p1,P2,....pn Nesneler zinciri varsa, p; = q ve pn = p ise buradan yola ¢ikarak
(i=1,...,n-1) pi+1, pi’den dogrudan yogunluga erisebilirdir. Bu durumda p noktasi
q noktasi lizerinden yogunluga erisebilir demektir. Yogunluga erisebilirlik, dogrudan
yogunluga erisebilirligin kanonik bir uzantisidir. Bu iliski ge¢islidir fakat simetrik bir
iliski degildir.

Yogunluk-baglantili C nesneler toplulugunun iki sinir nesnesi muhtemelen
birbirlerine yogunluk baglantili olmayacaktir. Bunun nedeni ikisininde cekirdek
nesneler kosullarinin saglayamayacak olmasidir. Fakat Yogunluk-baglantili nesneler
toplulugunun olusma kosulu bir ¢ekirdek nesnesinin olmasi ve bu ¢ekirdek nesnenin

iki sinir nesnesi ile yogunluk baglantili olmasidir.

Yogunluk baglantililik (Density-connected): Bir o nesnesi olsun ve p ve g nesneleri
NPred ve MinWeight degerleri géz oniine alinarak 0 nesnesine yogunluga erisebilir
durumda ise p mnesnesi q nesnesi yogunluk baglatilidir denir. Yogunluk
baglanilabilirlik simetrik bir iligkidir. Ayrica yogunluga erisebilir nesneler icin

yogunluga baglanilabilirlik iliskisi de refleksifdir.

Yogunluk baglantili set (Density-connected set): D verisetinin bir alt boyutu olan,
NPred ve MinWeight parametrelerini goz oniine alan ve asagidaki kosullart saglayan

C setine yogunluk baglantil set denir.

(1) Maksimallik: Her bir p ve q i¢in, p€C ve NPred, MinWeight parametrelerini
dikkate alarak q noktasi p noktasindan yogunluga erisebilir ise, geC’dir.
(2) Baglanti: Her bir p,geC icin NPred ve MinWeight parametre sartlar1 altinda p

noktasi q noktasiyla yogunluk baglantisalligina sahiptir.

Kiimeleme: NPred ve MinWeight parametrelerini goz oniine alarak D veri setinin bir
kiimelemesi olan CL, NPred ve MinWeight parametre kosullarina uyan yogunluk
baglanabilir setlerin birlesimidir CL = {C;, C5, ..., C.}. Eger C yogunluk baglanabilir
bir set ise C € CL’dir.
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Giiriiltii: CL = {C,,C,, ..., Cx} D veri setinde bulunan bir kiime olsun. O zaman D
verisetindeki giiriiltiiler herhangi bir C; yogunluk baglantili sete ait olmayan

nesnelere denir.

Teorem 1: p, D veri setine ait bir nesne ve MinWeight(Nypreq(p)) cekirdek nesne
sartin1 sagliyor olsun. O zaman O seti O = {o € D| o p'den yogunluk ulasilabilir}

yogunluk baglantil1 bir settir.

Teorem 2: C yogunluk baglantili bir set ve p’de C setinin M inWeight(NNpred (p))
cekirdek nesne sartini sagliyor olan herhangi bir nesnesi olursa, C seti ile O =

{o € D| 0 p'den yogunluk ulastlabilir} seti birbirine esittir.

Yukaridaki verilen tanimlar ve teoremler 15181 altinda GDBSCAN algoritmasinin
isleyis siirecleri basitce asagida belirtilmistir ve Sekil 4.4.11°de gosterilmistir.
GDBSCAN algoritmasi ilk olarak rastgele bir p gézlemi secer NPred ve MinWeight
parametre kosullart altinda bu gozlemin tiim yogunluk erisebilir olan nesnelerini
bulur. Eger p bir ¢ekirdek nesne ise bu prosediir yogunluk baglantili bir set
olusturmus olur (tanim 1 ve 2). Eger p ¢ekirdek nesne degil ise hicbir nesne p ile
yogunluk ulasilabilir durumunda degildir ve p giiriiltii olarak atanir. Bu siire¢ tiim

nesneler kiimelenmemis p nesnesi kalmayana dek adimsal olarak devam ettirilir.

GDBSCAN (5etOfQObjects, NPred, MinCard, wCard
// 5etOfObjects is UNCLASSIFIED
Clusterld := nextld{NOISE);
FOR i FROM 1 TO SetOfObjects.size DO
Object := SetOfObjects.get(i);
IF Object.Clld=UNCLASSIFIED THEN
IF ExpandCluster (SetOfObjects, Object, Clusterld, NPred, MinCard, wCard)
THEN
Clusterld := nextld (Clusterid)
END IF
END IF
END FOR
END; // GDB5SCAN

Sekil 4.4.11 GDBSCAN Algoritmasinin Genel Yapist.

GDBSCAN algoritmasinin ¢alisma zamani O(n * bir komsu sorgu siiresi) olarak
hesaplanir. Herbir nesne i¢in Clusterld gerekli oldugundan dolay1 komsu sorgulama
sayist higbir sekilde azaltilamaz. Bu sebeple ¢alisma zamani komsu sordulama

performansina baghdir.
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Cizelge 4.3 GDBSCAN Alogritmasinin Calisma Karmasikligi.

Komsu sorgu siiresi GDBSCAN algoritmasi
Indeks Olmadan 0(n) 0(n?)
Mekansal Indeksle 0(logn) 0(n = logn)
Direk Ulasimla o(1) 0o(n)

4.3.3 DBSC

Geometrik 6zellikler ve degiskenler mekansal bir nesne i¢in 6nemli iki karakteristik
yapisidir. Bahsedilen mekansal kiimeleme algoritmalarinda bu iki kavram ¢ogunlukla
gozardr edilmistir. DBSC (Density-Based Spatial Clustering) algoritmasinda ise bu
iki kavram kiimeleme islemine dahil edilmektedir. DBSC, mekansal ve
degiskenlerdeki yakinliklarin ikisini birden dikkate alan bir algoritmadir. Kenar
uzunlugu kisitlamalarina sahip olan Delaunay tiggenlemesi kavrami, mekansal
nesneler arasindaki mekansal yakinlik iliskilerini modellemek i¢gin ilk olarak DBSC
algoritmasinda kullanilmistir (Q. Liu, Deng, Shi, & Wang, 2012). DBSC algoritmasi
mekansal yakinlik iligkilerini belirlemede Delaunay iiggenlemesini kullanmaktadir.
Bunun nedeni ise Delaunay tiggenlemesinin mekansal gézlemlerin dogal komsularini
bulma konusunda kullanilabilir oldugu bilinmektedir. Asagida Delaunay
ticgenlemesinin c¢alisma sekli ve diizensiz dagilmis olan verilerdeki yapisi

anlatilmstir.

Diizensiz dagilms veri kiimesi icin mekansal yakinlik iliskilerinin olusturulmasi
Delaunay ii¢ggenlemesinde bir P; mekansal gozlemine yakin olan gozlemler P;
gozleminin komsularini olusturur. Fakat diizensiz dagilimli bir veri seti igin
Delaunay tiggenlemesi, veri setinin kenarlari-cukurlar1 yakininda veya diisiik ve
yiikksek yogunluklu bdlgeler arasindaki bosluklarda hatali sonuglar vermektedir
(Kolingerova ve Zalik, 2006).
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Sekil 4.4.12 Delaunay Uggenlemesi Ornegi (Q. Liu vd., 2012).

Yukaridaki sekilde Delaunay tiggenlemesi 6rnegi incelendiginde aralarindaki uzaklik
oldukga yiiksek olmasina ragmen P;, P,, P; ve P, gozlemleri ayni kenarlari
paylagsmakta ve mekansal olarak komsu olarak tanimlanmaktadir. Aslinda diizensiz
dagilmig veri setlerinde mekansal yakinligin modellemesini Delaunay iiggenlemesine
dayanarak dogru bir sekilde yapmak i¢in sayisal bir uzaklik kisiti getirilmelidir.
Bunun i¢in yakin zamanda ASCDT algoritmasi gelistirilmistir (Deng vd., 2011).
ASCDT algoritmasindan yola c¢ikilarak DBSC algoritmasinda ilk olarak global
seviyede Delaunay iiggenlemesindeki uzun kenarlar sonrasinda ise bdlgesel
seviyeden silinmistir. Bu budama islemi yapildiktan sonra ayni kenara ait olan
gozlemler mekansal komsu olarak tanimlanmigstir. Kenarlarin global ve bdolgesel
seviyelerde uzun olup olmadigina karar vermek i¢in Oncelikle global ve bdlgesel
uzaklik esiginin bulunmasi gerekmektedir. SD bir mekansal veri seti ve DU(SD)’de
SD veri setindeki her bir mekansal P; nesnenin bir nokta olarak temsil edildigi
Delaunay Ucgenlemesi  olsun. Global ortalama(DU) iicgenlemedeki kenar
uzunluklarinin ortalamas1, bolgesel ortalama(DU) ise dogrudan P;’ye gelen
kenarlarin ortalama uzunlugudur. GlobalSSapma(DU) Delaunay iiggenlemesindeki
tiim kenarlarin uzunlugunun standart sapmasi, BélgeselSSapma(DU) ise dogrudan

P;’ye gelen kenarlarin uzunlugunun standart sapmasidir.

Global uzaklik esigi(P;) = Global ortalama(DU) + a. GlobalSSapma(DU)
a = Global ortalama(DU)/Bélgesel ortalama (P;)
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Sekil 4.4.13 Mekansal Yakinlik iliskisinin Belirlenmesi: (A) Global Uzun Kenarlarin
Cikarilmasi, (B) Bolgesel Uzun Kenarlarin Cikarilmasi (Q. Liu Vd., 2012).

Eger P;’ye direk bagli olan bir kenarin uzunlugu Global uzaklik esigi(P;)’den daha
biiyiik ise o kdse global uzun kenar olarak tanimlanir ve Delaunay tiggenlemesinden
cikarilir. Yukaridaki sekilde gosterilen Delaunay tiggenlemesinden uzun kenarlarin
cikarilmis hali gosterilmektedir. Global uzun kenarlarin ¢ikarilmasindan sonra halen
daha bolgesel seviyelerde bazi hatalarin oldugu gozlemlenmektedir. Sekil (a) Q; ve
Q, tarafindan baglanan yiiksek ve diisik yogunluk seviyesine sahip kisimlar
gostermektedir. Globale gore uzun olmayan kenarlar bolgesel seviyelere gore ¢ok

uzun olabileceginden dolay1 bolgesel esigi gelistirilmistir.

Global wuzun kenarlar c¢ikarildiktan sonra herbir G; alt grafiginde;
2 — Ordermean (P;), P;’den baslayan 2 ya da daha fazla yolla iligkili olan tiim
kenarlarn  ortalama  uzunlugudur. OrtalamaSSapma(P;) ise  tim
BolgeselSSapma(Q;)’lerin ortalama degeridir. Q;’ler P;’den baslayan 2 ya da daha
fazla yolla iligskili olmalidir. Bu bilgiler 1s18inda bolgesel uzaklik esigi asagidaki

denklemle hesaplanmaktadir.
Bolgesel uzaklik esigi(P;) = 2 — OrderMean(P;) + fOrtalamaSSapma(P;)

G; alt gragindeki herbir P; nesnesi i¢in, eger P;’nin 2-order komsularina ait olan
kenarlarin uzunlugu Bolgesel uzaklik esigi(P;)’den daha biiyiik ise o kenar
bolgesel uzun kenar olarak tanimlanir ve G;’den ¢ikarilir. Bolgesel budama islemi
yapildiktan sonra sekil (b) mekansal yakinlik iligkisi ¢ok daha iyi gosterilmektedir
(B=2). ASCDT algoritmasinin aksine DBSC’de bolgesel uzaklik esigi daha az
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diizeyde hassas oldugundan dolay1 S parametresi 1 yerine 1’den biiyiik bir deger
alinmaktadir. Sonu¢ olarak Bolgesel uzaklik esigi, Delaunay {i¢cgenlemesi

tarafindan olusturulan mekansal yakinlik iliskisininin daha da gelistirilmesi i¢in

kullanilmaktadir (Q. Liu vd., 2012).
Degiskenler ile mekansal gozlemlerin kiimelenmesi

Global ve bolgesel budama islemlerinden sonra gelistirilmis Delaunay
ticgenlemesinin (G-DU) olusturulmasiyla mekansal yakmlk iliskileri ortaya
cikartlmistir. Bu islemlerden sonra mekansal nesnelere ait degiskenlerin yakinliklar
da Olgiiliip kiimeleme islemi yapilacaktir. DBSC algoritmasi degiskenler arasi
yakinhigi 6lgme konusunda Oklid uzakhigindan yararlanmaktadir. Kiimeleme
yapilmadan once islemler sirasinda kullanilan bazi kavramlarin tanimlanmasi

gerekmektedir.

Mekansal komsular (Spatial Neighbors): G-DU’deki hernangi bir P; gdzlemi igin
mekansal komsular, P; gozlemine dogrudan bagli olan goézlemlerdir ve

Komsular(P;) ile gosterilir.

Mekansal Dogrudan ulasdabilirlik (Spatially Directly Reachable): G-DU’deki
hernangi bir P; gozlemi igin asagidaki kosullar saglandiginda, Q; gozlemi P; gozlemi
icin mekansal dogrudan ulagilabilirdir. Burada T; degiskenler arasi yakinligi

belirleyen esik degeridir.
1. Q; € Komsular(P;)
2. Uzaklik(P;, Q) <T,

Yukaridaki mekansal dogrudan erisebilirlik kavraminin 2. maddesi sadece iki gézlem

arasindaki yakin benzerligi dikkate aldig1 goriilmektedir.

Mekansal ulasilabilirlik (Spatially Reachable): CLU bir grup kiimelenmis
gozlemler toplulugu ve Ort(CLU) ise ortalama degiken degerleri olsun. iki veya daha
fazla gozlemi bulunan CLU go6zlemler seti i¢in asagidaki kosullar saglandiginda,

herhangi bir Q; gézlemi CLU i¢in mekansal ulasilabilirdir.

1. Uzaklik(Q;, Ort(CLU)) < T,
2. Q; € Komsular(P;) ve P, € CLU
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Mekansal ulasilabilirlik bir gézlem ile kiimelenmis bir nesneler toplulugu arasindaki

yakiligi tanimlamak i¢in kullanilmaktadir.

Yogunluk belirleyici (Density Indicator): G-DU’deki hernangi bir P; gozlemi icin
yogunluk belirleyici tanim1 asagidaki gibi yapilmaktadir.

YB(P;) = Nggr(P;) + Ngqr(P) /N (P;)

Burada Ng4,-(P;), P; igin mekansal dogrudan ulasilabilir gézlemler sayisin1 N (P;) ise
P; ile komsuluk halinde bulunan toplam gézlemler sayisini belirtmektedir. Yogunluk
belirleyici verilen T; degiskenler arasi yakinligin esik degeri ile bir gdzlemin
yogunlugunu 6l¢mektedir. Eger P; gbzlemine yakin olan birgok gozlem bulunmakta
ise Nggr(P;) degeri biiylik olacaktir. Bu yontem komsulugun safliginida hesaba
kattig1 icin geleneksel yogunluk kavramlarindan olduk¢a farklidir. Yogunluk
belirleyici komsulugun safligin1 6lgmede Ngg4,-(P;)/N(P;)’den yararlanmaktadir. Bu
deger bire yaklastikga daha saf bir komsuluk, sifira yaklastikgada tam tersi durum
s6z konusudur. Bu saflik sayesinde ayni derecede mekansal direk ulasilabilir

komsularinin sayis1 ayni olan nesneleri bile ayirabilme yetenegine sahiptir.

Mekansal kiimeleme ¢ekirdegi (Spatial Clustering Core): Bir mekansal kiimeleme
cekirdegi, kiimelenmemis gozlemler arasinda en ¢ok yogunluk belirleyici degerine
sahip olan gozlemdir. ki veya daha fazla gézlemin bu sartlar1 sagladigi durumda bu

gozlemler arasinda en kiigiik ortalama degisken farkliligina sahip olan gozlem segcilir.

Genisleyen cekirdek (Expanding Core): G-DU’deki hernangi bir P; gdzlemi igin,
eger komsular arasinda en azindan 1 adet mekansal direk ulasilabilir olan gozlem

bulunmakta ise P; bir genisleyen ¢ekirdek gozlemdir.

DBSC algoritmast 3 ana adimdan olusmaktadir. Bu adimlar ve adimlarda izlenen

islemler asagida belirtilmektedir (Q. Liu vd., 2012).

Adim 1: Mekansal komsuluklarin olusturulmasi. Bu adim kendi i¢inde 3 islemden

meydana gelmektedir ve bu islemler asagida belirtilmektedir.

I.  Mekansal veri seti i¢in Delaunay tiggenlemesi olusturulur. Bu islemin zaman
karmasikligi O(Nlog(N))’ dir.
ii.  Global uzaklik esigi yardimiyla Delaunay ti¢genlemesinde bulunan global

uzun kenarlar islemden ¢ikarilir. Bu islemin zaman karmagikligi O (N)’dir.
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lii.  Bolgesel uzaklik esigi yardimiyla Delaunay tiggenlemesinde bulunan bolgesel

uzun kenarlar islemden ¢ikarilir. Bu islemin zaman karmasikligida O (N)’dir.

Adim 2: Yogunluk belirleyicinin hesaplanmasi1 ve T; parametresinin belirlenmesi.
Her gozlem icin yogunluk belirleyici degeri hesaplanir ve bu degere gore gozlemler
biiytikten kiigige dogru siralanir. Bu islem yaklasik olarak O(Nlog(N)) zaman
harcar. DBSC algoritmasinda T; parametresini belirlemek i¢in Liu ve arkadaslari gok
basarili sonuglar veren bir yontem gelistirmislerdir. Bu yontemde ilk olarak tim P;
gozlemleri ile bu gozlemlerin en yakin mekansal komsular1 arasindaki degiskenlerin
farkliliklarin1 hesaplamistir. Sonrasinda aykir1 degerler belirlenip 3 standart sapma
kuralina gore cikarilmistir. Sonrasinda hesaplanan ortalama farklilik T; olarak

alinmistir. Bu isleminde zaman karmasikligi O (N)’dir.

Adim 3: Mekansal kiimeleme isleminin uygulanmasi. Bu adimda kendi i¢inde 5

adimda ifade edilmektedir.

i.  Bir mekansal kiimeleme ¢ekirdegi olan P; gozlemi segilir. Sonrasinda P;
gbzlemini komsular igindeki genisleyen ¢ekirdek gozlemler yogunluk
belirleyici degerlerine gore siralanir.

ii.  Biyiikten kiiciige dogru siralanmis sekilde genisleyen ¢ekirdekler P;’ye
eklenir. Bu c¢ekirdekler P;’ye gore ayni anda hem mekansal dogrudan
ulasilabilir ve mekansal ulasilabilir olmalidir. Bu islemlerle beraber 6n
kiimeler elde edilir.

iii.  Pi'nin her bir K-sira komsusu i¢in (K>2), baslangi¢ kiimesine eklenecek
ilk gozlem, baslangic genisleyen c¢ekirdek olarak secilir. Sonrasinda
gozlemler iteratif olarak adim ii’ye gore eklenir.

iv.  P; ile baglayan kiimeye eklenecek gozlem kalmadigi zaman bir mekansal
kiime elde edilmis olur.

v.  Belirlenecek gozlem (kiime ya da giiriiltii) kalmayana kadar i-iv adimlari
tekrarlanir. Tiim gozlemler tanimlandiktan sonra kiimeleme islemi

sonlanir.

DBSC algoritmasi uygulanmadan once 3 ve T| olmak iizere 2 parametrenin kullanici
tarafindan girilmesi gerekmektedir. f parametresi genelllikle 2 veya 3 degeri
secilmektedir (varsayilan B=2). Bunun sebebi bazi uzun kenarlarin goézden

kacirilmamasidir. Ty parametresi yiiksek bir deger olarak se¢ildigi durumlarda ise her
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kiimedeki degiskenlerin varyanslarida otomatik olarak yiikselecektir. Liu ve
arkadaslari tarafindan T parametresi i¢in en uygun deger aralig, B 2 ile 2,5 arasinda
oldugu durumlarda 0,85 ile 1,15 arasidir. DBSC algoritmasinin genel zaman

karmasikligi O (NlogN)’dir (Q. Liu vd., 2012).

Sekil 4.14’de DBSC algoritmas1 ile diger kiimeleme algoritmalarinin sonuglari
karsilastirilmistir. DBSC algoritmasi nesneleri 10 adet kiimeye ayirmistir ve giriiltii
gbzlemleri iyi bir sekilde ortaya ¢ikarmistir. Diger kiimeleme algoritmalart DBSC
algoritmasi kadar giizel sonuglar vememistir. GDBSCAN algoritmasinda sadece 4
kiime dogru olarak tanimlanmistir ve birbirinden ayr1 kiimeler tek bir kiimede
toplanmistir. ASCDT algoritmas1 gozlemlerin degisken degerlerini dikkate
almadigindan dolayr mekansal olarak birbirine yakin fakat degiskenleri ¢ok farkli
olan degerleri yan1 kiimeye atamistir. DBSC algoritmasi, diizgiin dagilmayan ve
degisik yogunluklara sahip olan nesneler arasindaki mekansal yakinlik iligkisini

bulma metodu sayesinde diger kiimeleme algoritmalarina gore basari saglamaktadir.

a b.' sa
R -.i-.::‘::: Y - - \ﬂ”" e ,:L"F..&
-l AR ,i:.,
C d
st e 48 e ) ;
D | g W
i > i1 -
A %
i
&S CECS
e f

Sekil 4.4.14 Algoritmalara Goére Sonuglarinin Karsilastirilmasi (A) DBSC (T1=0,87);
(B) K Ortalama; (C) CURE; (D) GDBSCAN (Eps1=42,8, Eps2=0,87); (E) SOM; (F)
ASCDT (Q. Liu Vd., 2012).
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4.3.4 VDBSCAN

DBSCAN algoritmasi diizensiz sekilli ve boyutlu kiimeleri bulabilen geleneksel bir
yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasidir. DBSCAN algoritmas: basarilt bir
algoritma olmasina ragmen degisen yogunluklu kiimelerle ¢alisirken hatalara sebep
olabilmektedir. Bu problemin {istesinden gelebilen OPTICS ve Jarvis-Patrick
algoritmalar1 gelistirilmistir. Fakat bu algoritmalarin ayni zamanda kiimeleme
gecerliligini azaltmaktadir. Tiim bu sorunlarin Gistesinden gelebilmek i¢in Peng Liu,
Dong Zhou ve Naijun Wu tarafindan 2007 yilinda VDBSCAN (Varied Density
Based Spatial Clustering of Applications with Noise) algoritmasi gelistirilmistir (P.
Liu, Zhou, & Wu, 2007). VDBSCAN algoritmasi, farkli yogunluk seviyeleri i¢in en
uygun parametreleri bulup segilen herbir parametre ile DBSCAN algoritmasini
uygular. Ornegin C; ve C, iki kiime olsun ve bir giiriiltii gdzlem daha yogun olan C;
kiimesine daha yakin olmasina ragmen C, kiimesiyle ayn1 yogunluga sahip olsun.
Eger Eps degeri C, kiimesini bulacak kadar diisiik olursa C; ve onun etrafindaki
gozlemler ayr1 kiimeler olusturacaktir. Eger Eps degeri C; kiimesini ayr1 kiime olarak
alarak onu cevreleyen nesneleri giiriiltii olarak alacak kadar yiiksek olursa, C, ve onu

cevreleyen gozlemlerde giiriiltii olacaktir.

VDBSCAN algoritmasi ilk olarak her gozlem igin k-en yakin komsu uzakliklarina
(k-dist) bakar ve k-dist grafikleri olusturulur. K-dist grafiginin olugsmasinda ilk 6nce
tim gozlemler icin k-dist degerleri hesaplanir ve kiiglikten biiylige siralanir.
Siralanan bu degerler grafiklestirilir. Sonrasinda bu grafik yardimiyla sezgisel olarak
yogunluklar numaralandirilir. Sonrasinda herbir yogunluk seviyesi igin Eps;
parametreleri secilir. Devaminda veri seti taranip, Eps; degerleri kullanilarak farkli
yogunluklar kiimelenir. Genel olarak VDBSCAN algoritmasi genel olarak Eps;

parametresini se¢gmek ve kiimeleme olmak tizere 2 adimdan olugsmaktadir.

Adiml: Eps; parametre se¢imi

Bu adim kiimeleme islemindeki en onemli adimdir. K-dist grafigi sadece Eps;
degerlerini belirlemek i¢in degil ayrica veri setinin yogunluk seviyelerini belirlemek
icinde kullanilir. Cok c¢esitli yogunluklara sahip veri kiimeleri icin, kiimenin
yogunluguna ve noktalarin rastgele dagilimina bagli olarak, bir miktar varyasyon
olacagi unutulmamalidir, fakat ayn1 yogunluk seviyesindeki noktalar igin varyasyon

araliginda keskin bir degisim olmayacaktir. Bu sebeple k-dist grafiginden birden ¢ok
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egri olacaktir. Eger grafikte n adet egri var ise veri seti n adet farkli yogunluk
seviyesine sahiptir. Sekil 3.15 k-dist grafigine bir 6rnektir. Bu grafikte A ¢izgisi tek
yogunluk boyutlu veri setini temsil etmekteyken, B ¢izgisi ise 3 boyutlu bir veri
setini temsil etmektedir. Sekildeki b ve d gibi ¢izgiler seviye-doniis (level-turning)
cizgileri olarak adlandirilir. Cizgi b, a ve ¢ ¢izgisini birlestirir ve ¢izgi d ise ¢ ve e’yi
birlestirir. A, c ve e ¢izgileri ise farkli seviyelerde kalan ¢izgilerdir. Tipki DBSCAN
algoritmasinda da oldugu gibi f ¢izgisi aykir1 gozlemleri idafe etmektedir ve herhangi
2 ¢izgiyi birlestirmediginden dolay1 seviye-doniis ¢izgisi degildirler (P. Liu vd.,
2007).

A-dist uzakhklan

A-distuzzkliblarma gire swalanmg noktalar
Sekil 4.4.15 k-dist Grafigi (P. Liu vd., 2007).

Sekil 4.4.15°de ti¢ farkli yogunluk seviyesi bulunmaktadir ve a ¢izgisi en yogun b
¢izgisi ise en az yogun olan yogunluk seviyeleridir. Bu grafikte en uygun 3 Eps
degerini segmek i¢in ilk olarak a ile b ¢izgilerini bir alt grafik olarak diigiiniip dontiim
noktas1 Eps; olarak secilir. Ayni sekilde ¢ ve d ¢izgisi Eps, ve son olarak e ve f

cizgisi ise Epss parametre degerini bulmada kullanilir.

Adim 2: Degisen yogunluklu kiimeleme

Bu adim Uygun Eps; degerlerinin se¢ciminden sonra DBSCAN algoritmasinin
uygulandigr adimdir. Unutulmamalidir ki Eps; k-dist uzakliklarinin siralanmig
halinden meydana gelmektedir ve Eps; < Epsi+1’dir (i < n). DBSCAN algoritmasini
Epsi+1’e uygulamadan 6nce, Eps; ile baz1 gozlemler kiimelendirilir ve bu kiimeler
Ci.t (t bir dogal sayidir) ile gosterilir. Burada t ait olunan kiimeyi t ise yogunluk
seviyesini ifade etmektedir. Kiimelenen gozlemler tekrar igsleme alinmamaktadir ve
tim Epsj islemlerinden sonra kiimelenmeyen gézlemler giiriiltii olarak tanimlanir (P.

Liu vd., 2007).
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VDBSCAN algoritmasinin isleyisinin daha iyi anlasilmasi i¢in Sekil 4.4.16°da
gosterilen iki boyutlu veri seti ele alinmistir. Sekilden de agikga goriildiigii tizere iki
farkli yogunuk seviyesinin oldugu ve bu iki yogunluk bélgesinin de tekdiize dagildig:

gorilmektedir.

Sekil 4.4.16 Veri Seti Yapisi (P. Liu vd., 2007).

Algoritmada ilk olarak k-dist degerleri hesaplanmaktadir. Bu veri seti i¢in k = 3
olarak alinmistir. Bu deger i¢in hesaplanan uzakliklara k(3)-dist denir ve hesaplanan
bu uzakliklar siralanir. Siralanan degerler en uygun Eps; degerlerini bulmak i¢in
grafiklendirilir. Sekil 4.4.17°de siralandirilmis uzakliklarin grafigi gosterilmektedir.
Bu grafige gore 2 adet keskin olarak diisiis yasanan nokta oldugu dikkat ¢cekmektedir.
Bu degerlerden ilki olan 2 Eps; olarak segilmekte ikinci deger olan 4 ise Eps; olarak
secilmektedir. Bu se¢imlerden sonra herbir Eps; degeri icin DBSCAN algoritmasi
uygulanacak olup MinPts degeri ise k=3 degeri olarak secilmektedir (ilk ani diisiisiin

yasandig1 yer).

k-dist (k=3)

1 3 85 7 8 1113 15 17 19 21 23 25 27 20 31 33

k-dist degerlerine gére swralanmig nesneler (k=3)

Sekil 4.4.17 k-dist Degerine Gore Siralanmis Nesneler.
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Onceden de belirtildigi iizere 2 Eps degeri iginde DBSCAN algoritmasi
uygulanacaktir. Fakat ilk algoritma sonucunda kiimelenmeyen nesneler ikinci Eps
degerindeki siirece dahil edilecektir. Bir onceki Eps degerindeki kiimelenmis
nesneler bir sonraki Eps siirecine dahil edilmezler. Sonu¢ olarak VDBSCAN
algoritmast DBSCAN algoritmasinin degisen-yogunluklu veri yapilariyla ¢alisma

engelini farkli yogunluklar i¢in farkli Eps degerleri ile ortadan kaldirmaktadir.

4.3.5 DBCLASD

DBCLASD (Distribution Based Clustering of LArge Spatial Databases) algoritmasi
ilk olarak 1998 yilinda Xiaowei Xu, Martin Ester, Hans-Peter Kriegel ve Jorg Sander
tarafindan ICDE konferansinda sunulmustur (Xu vd., 1998). DBCLASD algoritmasi
oncelikle homojen Poisson olarak dagilmis olan noktasal gozlem kiimelerini
belirlemek i¢in olusturulmustur. Kiimeleme isleminde algoritmalarin ¢ogunun
timiini  birden yerine getiremedigi fakat ¢cok Onemli olan bazi gereklilikler
bulunmaktadir ve bu gereklilikler asagida belirtilmektedir. DBCLASD

algoritmasinin diger bir amaci ise bu gerekliliklerin saglanmasidir (Xu vd., 1998).

1. Kullanic1 tarafinda girilmesi gereken parametre sayisinin az olmasi. Bunun
sebebi ¢ogu uygulamada bu parametreler i¢in uygun degerler 6nceden
bilinmemektedir ve tahmin edilmesi zor olabilmektedir.

2. Degisik yap1 ve sekillerdeki kiimelerin belirlenmesi.

3. Cok biiyiik veri setlerinde verimli ¢aligma saglanmasi.

DBCLASD algoritmas1 higbir girdi parametresi olmadan en iyi kiime sayist ve
yapisini biiyiik veri setlerinden etkilenmeden ortaya koyabilmektedir. DBCLASD
algoritmas1 uygulanmadan Once kiimelemede kullanilan bazi kavramlarin

tanimlanmasi gerekmektedir (Xu vd., 1998).

Bir gozlemin en yakin komsusu ve en yakin komsu uzakhigi: q segilen bir gézlem
ve S ise bir¢ok noktadan olusan bir set olsun. q gozleminin S noktalar seti
icerisindeki en yakin komsusu NNg(q) ile gosterilir ve q noktasina en yakin olan

noktadir. Bu noktalar arasindaki uzaklik ise NNdistg(q) ile gosterilir.

Bir noktalar setinin en yakin komsular uzakliklarinin seti: S noktalardan olusan bir
set ve e;’de S setinin elemanlarindan olusan bir set olsun. e; setinin S seti i¢in en
yakin komsu uzakliklarindan olusan set NNdistSet(S) ile gosterilir. Bir baska

sekilde tanimlamak gerekirse tiim NNdistgs(e;) degerleridir.
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DBCLASD algoritmasinda bir kiimenin en yakin komsu uzakliklarinin olasilik
dagilimi analiz edilmek ve belirlenmek istenir. Bu analiz bir kiime i¢indeki
nesnelerin tekdiize dagilima sahip olma varsayimina dayanmaktadir. Fakat tlim veri
seti i¢in bu varsayim gecerli degildir. N, R veri uzay1 iizerinde tekdiize dagilima
sahip olan nesneler olsun ve bu veri uzayinin hacmi Vol(R) ile gosterilsin. Bu N adet
gozlemden birinin R veri uzaymin bir alt uzayr olan S’ye diismesi olasilig1
Vol(S)/Vol(R)’dir. R uzayindaki islem igerisinde olan herhangi bir noktanin en
yakin komsu uzakligi olan D nin bazi x’lerden daha biiyilkk olma olasiligi, N
gozlemin hernangi bir q gozlemi etrafindaki x yarigapl kiire igerisine girmeme

olasiligi ile esittir ve SP(q, x) ile gosterilir (Xu vd., 1998).
P(D > x) = (1 —Vol(SP(q,x))/Vol(R))N (3.2)
Sonug olarak, D’nin x’den biiyiik olmama olasilig ise;
P(D<x)=1—-P(D >x)
=1-—(1-Vol(SP(q,x))/Vol(R)N (3.3)

Iki boyutlu uzayda dagilim fonsiyonu ise asagidaki gibidir.
F(x)=P(D <x)

=1- (1 —mx"2) / (Vol(R))" (3.4)

Dagilim fonksiyonu N ve Vol(R) olmak iizere iki adet parametreye sahiptir. Burada
N sayisini belirlemek ¢ok kolay olsa bile, degisik sekillere sahip olabilen gézlemler

toplulugunun Vol(R) parametresinin nasil hesaplanacagi agik olarak belli degildir.

S gozlemler toplulugunun kiimelenen goézlemlerinin  belirli  bir alani
bulunmamaktadir. Boyle bir kiime alan1 belirlemek i¢cin DBCLASD algoritmasi bu
alan1 belirlemede bir yaklagim ortaya koymaktadir. Bu yaklasimda ilk olarak
belirlenen alanin sekli kiimenin sekline olabildigince benzer olmalidir. Ikinci olarak
ise yaklasimda kullanilacak olan 1zgara yapilar1 birbirine bagli olmalidir. Burada
1zgara tabanl bir yaklasim kullanilmaktadir. Izgara tabanli yaklagimlarda en dnemli
konulardan biri olan 1zgara genisliginin se¢imidir. Eger 1zgara genigligi biiyiik
tutulursa kiime tahmini dogruluktan uzaklasir. Eger ¢ok kiiciik secilirse de tahmin
yapisi birbirinden ayr1 birgok poligon yapisina boliinebilir.
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Sekil 4.4.18 Izgara Genisliginin Alan Tahmini Uzerindeki Etkisi (Xu vd., 1998).

Sekil 4.4.18, 1zgara genisliginin se¢ciminin ne kadar 6nemli oldugunu gdstermektedir.

DBCLASD algoritmasinda 1zgara genisligi NNdistSet(S) nesnelerinin maksimum

elemanidir. Dolu bir 1zgara hiicresi, gozlemler setinden en az bir nokta

barindirmalidir ve S setinin tahmini alani tiim dolu 1zgaralarin birlesimidir. Sekil

4.4.19 bir kiimenin alaninin hesaplanmasinda beklenen ve gozlenen uzaklik

dagilimlarinin karsilagtirilmasini (uyumunu) gostermektedir. Beklenen ve gozlenen

degerlerin uyumunu bulmada y? testi kullanilmaktadir (Xu vd., 1998).

2.0h
7 1 5; \ “-.\ fFrekans
g ! [)E | — Beklenen Deger
- ' ] \“"ﬂ'ﬂf Gozlenen Deger
=~ 0. r [
U . L L --F‘I T |I\FNd15t
0 0.5 1.0 1.5
Sekil 4.19 Beklenen ve Gozlenen Uzaklik Dagilimlarinin Karsilastiriimas: (Xu vd.,
1998).

Kiime: D noktalardan olusan bir veri seti olmak iizere, C kiimesi asagidaki

ozellikleri saglayan D verisetinin bir alt boyutudur.

(1) NNdistSet(C), yeterli giiven seviyesi olan beklenen dagilima sahip

olmalidir.

(2) C maksimaldir. Yani komsu gézlemlerden olusan C’nin herbir uzantisi (1)

numarali kosulu yerine getirmez.
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(3) C kiimesi igindeki herhangi iki a,b noktasi birbirine bagli olmalidir.

DBCLASD bir artimli algoritmadir yani bir kiimeye bir noktanin atanmasi, tiim
kiime veya tiim veri setini dikkate almadan yalnizca simdiye kadar islenen noktalara
dayanmaktadir. Algoritma, kiimeleri onlarin yakin komsularin1 kiimeye alarak
biiyiitmektedir. Bu biiyiime kiimelerin beklenen uzaklik dagilimma uyma kosulu
altinda yapilmaktadir. Bu kosul saglanmadigi durumlarda kiime biiylimesi
durdurulur. Bir aday nesne siiregteki kiimeye atanmadan once bu kiime ile arasinda

uygun bir iligki olup olmadig1 kontrol edilmelidir.

Aday gozlem iiretme: Bir kiimenin adaylart alan sorusturmasi yardimiyla
olusturulur. Bir bolge arastirmasi, cember gibi belirli bir alanin (yarigap) icine diisen
gbzlemlerdir. C kiimesinin herbir yeni p {iyesi i¢in yeni bir alan arastirmasi yapilir ve
o nesnenin etrafindaki gézlemler kiimeye alinir. Algoritmada bu alanin yarigapt m
icin en uygun deger, kiimenin herbir noktasinin en yakin komsuya olan daha biiyiik
bir uzaklik beklenmedigi durumdaki yaricap degeri olarak gosterilmektedir. Biyiik
m secimi y? testi i¢in daha ¢ok aday olacag: ve algoritmanm verimliliginde ise diisiis
olacagi anlamina gelmektedir. Yaricap m degerini hesaplama C kiimesindeki tekdiize
dagilima sahip gozlemlere dayanmaktadir. A, C kiimesinin bir alan1 ve N ise bu
kiimeye ait elemanlarin sayisi olsun. Bu durumda m i¢in bir kosul asagidaki gibidir
(Xu vd., 1998).

N X P(NNdist:(p) >m) < 1) (3.5)
Yukaridaki 3.4 numarali denklem burada uygulanir ise asagidaki denklem elde edilir.

(1 —mm?/4A)N < 1/N

m >\ A/n(1—1/NV/N) (3.6)

Adaylarin test edilmesi: DBCLASD algoritmas1 adaylar1 liretme ve test etme ile
tretilen kiimeler arasinda baglhlik oldugunu soylemektedir. Kiimeleme
algoritmalarinda bu durum yerine olusan kiimelerin ayrik olmasi istenir. Tim
kiimelerin uzakliklar1 beklenen uzaklik dagilimima uyuyor durumda olsa bile, bu
durum kiimelerin herbir alt boyutu i¢in gecerli olmayabilir. Bu sebeple adaylar test
etme siireci oldukg¢a 6nemlidir. DBCLASD algoritmas1 yukarida bahsedilen baglilig

ortadan kaldirmak i¢in iki 6nemli 6zelligi birlestirmekten yola ¢ikmaktadir.
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1. Basarisiz adaylar hemen islemden c¢ikarilmaz daha sonra tekrardan teste
sokulurlar.

2. Bir kiimeye dahil edilen adaylar daha sonradan baska bir kiimeye gecebilir.

Basarisiz adaylar bir yerde tutulur. Tiim adaylar siiregten gectikten sonra basarisiz
gozlemler yeniden test edilir. Buradakilerin ¢ogu biiyiiyen kiime sayesinde kiimenin
uzaklik dagilimina uyarak kiimeleneceklerdir. Bu ana kadar anlatilanlar ile olusan
kiimeler yukarida yapilan kiime taniminin maksimallik kavrami ile geligkilidir. Bu
nedenle hatali kiime olusumundan kaginmak i¢in DBCLASD algoritmas: komsu
kiimeleri birlestirmeye calismaktadir. Bu birlestirmeyi bir aday baska bir kiimeye ait
olsa bile yapmaktadir (kiimelenen go6zlemler tekrardan kiime degistirebilir
olmasindan dolay1). Bu 6zellik sayesinde iyi sonuglar elde edilse bile bir nesnenin
bir¢ok kiime degistirebileceginden dolay1 hesaplama zorlugu meydana getirebilir.
Adaylarin test edilmesi siirecinde ise islemdeki kiime adaylarla birlikte genislemeye
baslar. Sonrasinda ise en yakin komsu uzakliklar1 halen daha beklenen uzaklik
dagilimima uyup uymadigr incelenir. Algoritma tiim gozlemler siirece alindiginda ve
kiimeler arasi degisim durdugunda sonlanir (Xu vd., 1998). DBCLASD

algoritmasinin ¢alisma yapist genel olarak asagidaki adimlarla gosterilmektedir.

1. Bir C kiimesi olusturulur ve veri setindeki bir p noktas1 bu kiimeye alinir.

2. Kiime komsu gozlemler ile genisletilir (y? testi testi icin minimum 30 gozlem
gerektiginen dolay1 bu islem y? testi yapilmadan k en yakin komsu degerleri
kullanilarak yapilir).

3. C kiimesindeki herbir nokta i¢in yaricap degeri hesaplanir ve bu yaricap
degeri kullanilarak olusturulan ¢gember ig¢inde kalan gézlemler listelenir ve bu
listedekiler aday listesine eklenir.

4. Aday listesindekiler sirasiyla listeden c¢ikarilarak C kiimesine atanir. Eger C
kiimesinin uzaklik seti beklenen dagilim kosulunu sagliyorsa p kiimede kalir.
Aksi durum séz konusu ise p, C kiimesinden ¢ikarilir ve atanmamislar
listesine eklenir.

5. Bu siire¢ tiim gozlemler isleme sokulana ve islemlerde kiimeler arasi bir

degisiklik kalmayana kadar devam eder.

59



4.3.6 OPTICS

OPTICS (Ordering Points to Identify the Clustering Structure) algoritmasi, Ankerst,
Breunig, Kriegel ve Sander tarafindan ilk olarak 1999 yilinda SIGMOD’99
konferansinda sunulmustur. OPTICS algoritmasinda, kiimeleme yapisini olusturmak
icin nesneler siralanmaktadir. Bu siralama, kiime yapisinin etkili bir sekilde analizini
desteklemek i¢in grafiksel olarak goriintilenmektedir (Ankerst vd., 1999).
DBSCAN algoritmas1 uygulanirkan baslangicta kullanici tarafindan belirlenmesi sart
olan Eps ve MinPts adet parametre bulunmaktadir. Bu parametreleri dogru olarak
belirlemek olduk¢a zor olmakla birlikte 6zellikle veri sayisi biiylidiikkge bu durum
iyice zorlagabilmektedir. Ayrica bu parametrelerin yanhs bir sekilde olusturulmasi
kullaniciyr hatali sonuglara gotiirecektir. DBSCAN algoritmasinda kullanilan Eps
degerinin kiime belirlemedeki dnemi Sekil 4.4.20°de gosterilmektedir. DBSCAN
algoritmasindaki bu dezvantajlarin ortadan kaldirilmasi i¢in OPTICS algoritmasi
Onerilmistir (Pasin, 2015). OPTICS algoritmasinda kullanici tarafindan baslangigta

sadece MinPts degerleri girilmektedir.

Sekil 4.4.20 Epsl ve Eps2 Parametrelerine Gore Belirlenen Kiime Sayilarinin

Degisimi.

Sekil incelendiginde Eps; < Eps, onkosulu altinda C; ve C; kiimelerinin yogunluga
dayali olarak kiimelestigi ve C kiimesinin Eps;’e gore bir kiime olusturdugu
goriilmektedir. Ayrica C kiimesi C; ve C, kiimelerini de igermektedir. Ozet olarak
burada Eps; kosulu altinda C kiimesi, Eps; kosulu altinda ise ayr1 ayr1 C; ve C,
kiimesi olusturulmustur (Silahtaroglu, 2004). OPTICS algoritmasi DBSCAN
algoritmasinin gelistirilmis hali olarak diisiiniilebilir. DBSCAN algoritmasinin aksine
OPTICS kendisi bir Eps degeri olusturur. OPTICS algoritmasi verilen bir veri
yapisindaki nesneleri kiimelemek yerine nesnelerin yogunluga dayali kiimeleme
yapisin1 ortaya koyan bir kiime siralamasi gelistirir. Bu siralama olusturulurken

kullanilan ¢ekirdek uzakligi (core-distance) ve ulasilabilir uzaklik (reachability-
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distance) adi verilen iki yeni kavram ortaya ¢ikmaktadir. Bu kavramlar asagidaki

sekilde tanimlanmaktadir (Ankerst vd., 1999).

Cekirdek uzakhg (Core-distance): p gozlemi D veritabaninin bir elemani, Eps
mesafe degeri ve Ngps(p) p nesnesinin Eps komsusu olsun. p gozleminin cekirdek
uzakligi, p gozlemini gekirdek gozlem yapan (p goézlemi Neps(p) icinde bir i¢ gézlem
olmak sartiyla) en kiiglik Eps degeridir. Eger p noktasi ¢ekirdek gozlem degilse p
gbzleminin ¢ekirdek uzakligi tanimsizdir (Ankerst vd., 1999).

Ulasilabilir uzakhik (Reachability-distance): Bir p gozleminin bagka bir gozlem
olan o noktasina olan ulasabilir uzakligi en kiiciik uzakliktir. Ciinkii 0 gozlemi bir
¢ekirdek gozlem oldugunda p, 0 noktasina gore yogunluga dogrudan erisebilirdir.
Bu durumda o gézleminin ulasilabilir uzakligi ¢ekirdek uzakligindan daha kiigiik
olamaz. Bunun nedeni ise daha kii¢iik degerlere sahip olan higbir gozlem 0 noktasi

tizerinden dogrudan yogunluga erisebilir olamaz (Ankerst vd., 1999).

<)) (&

PF'nm gekirdel uzakhin Ulagilabilir uzakdiki(p.qiFe'=3mm

Ulagilabilir wraldike(p, g:)=dip, gz)

Sekil 4.4.21 Cekirdek ve Ulagilabilir Uzaklik (Harvey J. Miller & Jiawei Han, 2009).

Sekil 4.4.21 incelendiginde p ile g; arasindaki ulasilabilir uzaklik p’nin ¢ekirdek
uzaklig1 olan € terimine esit, p ile q, arasindaki ulasilabilir uzaklik ise bu iki nesne
arasindaki Oklit uzakligina esittir. OPTICS algoritmasinin isleyisinin yapis1 adimlar

halinde asagida anlatilmaktadir (Sever, 2015).

1. 1lk olarak veri setinden degiskenler segilir ve bu segilen gozlemler isleme
alinmamuslar ise bu gozlemlerin Eps komsulugundaki gozlemler bulunarak
kaydedilir. Bunlarin disinda segilen gozlemin ulasilabilirlik ve cekirdek

uzakliklar1 da hesaplanir.
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2. Gozlemin gekirdek gozlem olup olmadigi arastirilir. Cekirdek gozlem ise
Eps ve MinPts degerleri dikkate alinarak dogrudan erisebilir olan noktalar
bulunur ve bir listeye kaydedilirler. Sec¢ilen goézlemin g¢ekirdek gozlem
olmadig1 durumlarda ise bir sonraki gozlem isleme alinir.

3. Listeye kaydedilen gozlemeler kendilerine en yakin ¢ekirdek gézlemine olan
uzakliga gore siralanmaktadirlar. Siralama igleminden sonra listedeki en
kiiciik uzakliga sahip olan gozlem secilir ve bu gozlemin Eps
komgulugundaki gozlemlerin ¢ekirdek uzakliklar1 hesaplanir. Eger en diisiik
uzakliga sahip olan gbzlem ¢ekirdek gozlem ise bulundugu gézleme 6nceki

adimdan eklenebilecek gozlemler olabilmektedir.

4. Algoritmanin sonunda kiimelere gdzlem numaralarmi atamak icin her
gozlemin ulasilabilir ve ¢ekirdek uzakliklarinin kiimeleme parametresi olan
¢’ sayisindan biiyilk olup olmama durumu arastirihir. Gozlemin her iKi

uzakliginin da bu parametreden biiylik oldugu durumlarda gozlem giiriltii

olarak atanir. Eger ulasilabilir uzaklik degeri bu parametreden kiigiik ya da

esit ise nesne mevcut kiime numarasma atanir. Eger cekirdek uzakligir bu

parametreden kii¢iik ise gézlem bir sonraki kiime numarasina atanmaktadir.

OPTICS algoritmas1 yapisal olarak DBSCAN algoritmasina benzerliginden dolay:
algoritmanin  hesaplama karmagsikligi, DBSCAN algoritmasinin  hesaplama
karmasikligina esit olup O(nlogn) olarak ifade edilmektedir. Burada n nesne sayisini

ifade etmektedir.

4.4 Izgara Tabanh Kiimeleme Yontemleri

Izgara Tabanli Kiimeleme (Grid-Based Clustering Algoritms) algoritmalari, veri
uzayin sonlu sayida hiicrelere sahip 1zgara yapisina boler ve kiimeleme islemleri
olusturulan bu 1zgara yapisi iizerinde yapilir. Izgara yapisinin olusturulmasinda sonlu
sayida hiicre seklinde veri uzayr bdliimlenir ve bu yapidaki hiicrelerden kiimeler
olusturulur (Cheng vd., 2014). Izgara tabanl kiimeleme algoritmalari, biiyiik hacimli
ve ¢ok boyutlu veri setlerinde olduk¢a etkili yontemlerdir. Izgara tabanlh
algoritmalarin en O6nemli faydasi ozellikle biiyiik veri setleri icin zamani biiyiik
Olgiide azaltmasidir. Direk olarak noktalar1 kiimelemek yerine, belirli hiicreler
igerisinde bulunan veri noktalarinin komsu sinirlarlarint kiimelemektedir. Cogu

uygulamada hiicre sayis1 veri nokta sayisindan 6nemli seviyede diisiik olacagi i¢in bu
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algoritmalarin performansi oldukca yiiksektir Izgara tabanli kiimeleme algoritmalari
en etkili algoritmalar olmasina ragmen hiicrelerin esik degerleri ve 1zgaralarin
blyiikliigli 6nceden belirlenmektedir ve bu degerlerin se¢imi kiimeleme sonuclarini
ciddi bir sekilde etkilemektedir. Bu degerlerin iyi bir sekilde belirlenememesi bu
algoritmalarin dezavantaji olarak goriilmektedir (Akin, 2008). Izgara tabanh

kiimeleme algoritma adimlar1 agagidaki sekilde siralanabilir.

e Veri uzayi hiicrelere boliinerek 1zgara yapisi olusturulur.
e Tiim hiicreler i¢in hiicre yogunlugu hesaplanir.

e Hiicreler yogunluklarina gore siralanir.

e Kiime merkezleri olusturulur.

e Komsu hiicrelere gecisler yapilir.

Kiimeler olusturulurken hiicre yogunluklar1 kullanildigindan dolay1 bir¢cok 1zgara
tabanli kiimeleme algoritmasi yogunluk tabanli olarak da diisiiniilebilmektedir.
Ayrica bazi 1zgara tabanli algoritmalar, hiyerarsik kiimelemeyi de igermektedir.
Izgara tabanli kiimeleme algoritmalar1 bazi durumlara karst duyarlidir ve bu

durumlar asagida ifade edilmektedir (Pasin, 2015).

Diizensizlik (Uniformity): Diizensiz veri dagilimlarinda tek diize bir 1zgara yapisi

kullanmak kiime kalitesinin istenilen seviyelere ulagsmasinda yeterli olmayabilir.

Yersellik (Locality): Veri noktalarinin seklinde ve dagiliminda bolgesel
degiskenlikler bulunmakta ise 1zgara kiimeleme yonteminin etkinligi, daha 6nceden
belirlenen hiicre sayisi, hiicre sinirlari ve dnemli hiicreler i¢in yogunluk esik degeri

ile sinirlandirilir.

Boyutluluk (Dimensionality): Onceden belirtildigi iizere algoritmanin performansi
1zgara yapisinin genisligine bagl olarak degistiginden boyut arttik¢a 1zgara yapist da
onemli derecede artacaktir ve yiiksek boyutlu veriler i¢in kiimeler 6l¢eklenebilir

olma 6zelligini kaybedecektir.

Veri yapisinda diizensizlik olmasi durumunda adaptif 1zgara yontemlerinden MAFIA
algoritmas1 kullanilabilir. Yersellik sorunu oldugunda ise eksen dondiirme
yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontemlerden 6ne ¢ikanlar NSGC, ADCC, ASGC
ve GDILC algoritmalaridir. Yiiksek boyutluluk sorununda ise CLIQUE, MAFIA,

ENCLUS algoritmalarinin kullanilmas1 6nerilmektedir
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4.4.1STING

STING (STatistical Information Grid-based Method), 1997 yilinda Wang ve
arkadaglar1 tarafindan bélge odakli sorgular1 kolaylastirmak ve yersel veri tabanlarini
kiimelemek igin gelistirilmigtir. STING algoritmasi girdi gozlemlerinin gomiili
uzaysal alanlarmin dikdortgensel hiicrelere ayrildigi 1zgara tabanli, ¢oklu
¢Oziinlirliklii kiimeleme teknigidir (Han vd., 2012). Bu algoritmada calisilacak
mekansal alan dikdortgen hiicrelere bolinmekte ve hiyerarsik bir yap1
olusturulmaktadir. Hiyerarsik yapinin temelinde, genellikle farkli seviyelerde
hiicreler vardir. Ust seviyelerdeki her hiicre bir sonraki alt seviyedeki hiicreleri
olusturmak icin boliinmektedir. En iist seviyedeki (esas) hiicre veri uzayma karsilik
gelmektedir. Alt seviyelerdeki hiicrelerin biiyiikliigii ise nesnelerin yogunluguna
baghdir. Sekil 4.4.22°de iki boyutlu uzayda STING algoritmasinin hiyerarsik
yapisini gostermektedir (Wang vd., 1997).
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Sekil 4.4.22 STING Algoritmasinin Hiyerarsik Yapist.

Her bir hiicre icin

n: Var olan nesne sayisi

m: Hiicrede bulunan tiim sayisal degerlerin ortalamasi

s: Hiicrede bulunan tiim sayisal degerlerin standart sapmasi
min: Nesnelerin minimum degerleri

max: Nesnelerin maksimum degerleri

dagihim: Nesnelerin dagilim tiirti

Dagilim tipi ¢ogunlukla normal, diizgiin ve iisseldir. Dagilim tipi 6nceden biliniyorsa
girilir, bilinmedigi durumlarda ki-kare gibi testlerle belirlenebilir aksi takdirde

gozlem “none” olarak atanmaktadir. Tiim bu istatistiksel bilgiler sorgulama
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islemlerinde kullanilmaktadir. Veriler yiiklenirken tiim bu parametreler dogrudan
hesaplanir. Yiiksek seviyedeki hiicrelerin parametreleri, alt seviyelerdeki hiicrelerin
parametrelerinden kolayca hesaplanabilmektedir (Wang vd., 1997). n, m, s, min,
max, parametreleri mevcut hiicre parametreleri ve nj, mj, S, min;, max;, parametreleri
ise daha diisiik seviyedeki hiicrelerin parametreleri olsun. Bu durumda n, m, s, min,

max ve parametreleri asagidaki denklemlerle hesaplanmaktadir.

n=;n (4.1)
m=Y;mn; (4.2)
s = \/ Z—i(sizjlm?)ni — m2 (4.3)
min = min;(min;) (4.9)
max = max;(max;) (4.5)

Parametrelerden elde edilen istatistiksel bilgiler gridlere bagl kalinarak yukaridan
asagiya dogru kullanilmaktadir. Siralamak gerekirse ilk olarak sorgulama baglatmak
adina var olan hiyerarsik yapidan bir katman (layer) segilir. Genel olarak zorunlu
olmamakla birlikte bu katman kok hiicre olmaktadir ve az sayida hiicreden meydana
gelmektedir (orta seviyedeki bir katmanda segilebilmektedir fakat daha az alan
olacagindan dolay1 secilmez). Kok katmani secildikten sonra bu seviyedeki hiicrenin
sorguyu karsilama olasiligini elde etmek i¢in giiven araliklart olusturulur (Bu
olasiliklar sartlar1 saglayan gozlemlerin orani olarak tanimlanabilir). Olusturulan bu
giiven araliklarina gore hiicreler iligkili veya iliskisiz olarak isaretlenir ve iligkisiz
hiicreler sistem disina cikarilir ve ileri asamalarda bir daha kullanilmaz. Islemdeki
katman ile sorgulama bittikten sonra bir sonraki alt katmana gegilir. Buradaki ana
fark tim hiicrelerle islem yapmak yerine sadece onceki tabakanin ilgili hiicrelere
bakmamizdir. Son seviyeye ulasilana dek islemlere devam edilir ve genelde
algoritma tamamlandiginda ilgili hiicreler ve onlarin istatistiksel bilgileri ile sorguya
tatminkar bir cevap elde edilmis olur. Cok nadir karsilasilir fakat bu yanit1 anlaml
diizeyde karsilayacak yeterli diizeyde hiicre elde edilemedigi durumlarda ise islem
sonunda kalan hiicrelerle islemlere devam edilir ve bu sayede daha anlamli sonuglar

elde edilebilmektedir. Bu islemler uygun sonuglarla tamamlandiktan sonra islem
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oncesinden belirlenen yogunluk kriterine gore tiim bolgeler analiz edilir. Incelenen
bu bolgelerin yogunluk kriterine uygunlugu belirlenir ve bu kriteri saglayan bolgeler
isaretlenir. Bu siire¢ tiim uygun hiicreler isleme alinana kadar devam eder
(Silahtaroglu, 2004). STING algoritmasimin adimlar1 asagidaki gibi &zetlenebilir
(Wang vd., 1997).

1. Baglamak i¢in bir katman (seviye) belirlenir.

2. Baslangi¢ seviyesindeki her bir hiicre i¢in sorgu karsilama olasiliklar1 giiven
araliklar1 hesaplanur.

3. Yukaridaki bilgiler 1s1ginda hiicreler iliskilendirilir.

4. Baslangig seviyesi alt seviye ise Adim 6’ya aksi takdirde adim 5’e gegilir.

5. Hiyerarsi yapisinda bir seviye asagi inilir. Bu seviye iist seviyedeki katmanin
ilgili hiicrelerini olusturan hiicrelerden olusacagindan 2. Adima gidilir.

6. Biitiin iligkili hiicreler igin, gegerli hiicre ile diger biitiin hiicreler i¢in verilen
uzaklik incelenir.

7. Birbiri ile iligkisiz hiicre kalmayana kadar Adim 4 tekrarlanir ve artik sadece
bir kiime s6z konusudur.

8. Biitiin iliskili hiicreler atanincaya kadar Adim 4 ve Adim 5 tekrarlanir ve

algoritma sonlanir.

Algoritma bu islemleri O(n) zaman karmasikliginda yapmaktadir. Burada n toplam
nesne sayisini temsil etmektedir. Hiyerarsik yap1 olusturulduktan sonra eger agac
hiicrenin k adet yapragi var ise islem siiresi O(K) olup bu deger genellikle toplam
nesne sayisindan daha kiigiik bir degere sahiptir. STING algoritmasimnin diger
kiimeleme tekniklerine gore avantajlari; verilerin 6zet bilgisini hiicrelerdeki istatistiki
bilgileri sorgulamadan bagimsiz olarak verir. Kiimeleme islemi veri seti bir kere
taranarak yapilmaktadir ve bu o6zelligi en Onemli avantajlarindan sayilmaktadir.
Izgara yapis1 sayesinde algoritma paralel ve kademeli gilincelleme islemlerini kolayca
yapabilmektedir. STING algoritmasinda 1zgara yapisi nedeniyle kiimeler arasi
smirlar ya dikey ya da yatay olabilmekte, kosegen yapida sinirlar bulunmamaktadir.
Bu nedenle hizli bir algoritma olmasma karsin bu durum olusan kiimelerin

dogrulugunu ve kalitesini azalmaktadir.

4.4.2 Dalga Kiimeleme Algoritmasi
Izgara tabanli bir kiimeleme algoritmasi olan WaveCluster (Clustering Using

Wavelet Transformation, WaveCluster) G. Sheikholeslami ve arkadaslari tarafindan
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1998 yilinda 24. VLDB konferansinda sunulmustur (Sheikholeslami vd., 1998).
Hassas bir kiimeleme islemi gerceklestirdiginden dolay1 ¢ok boyutlu olan biiyiik
verilerin kiimelenmesi ve degisik rasgele sekiller iceren kiime yapilart igin
kullanilabilmektedir. Bu algoritma, veri uzayina dalga doniisimii uygular ve bu
doniistimlerle yogun bolgeler ortaya konularak kiimeler bulunur. Dalga doniisiimii
bir sinyal isleme teknigidir ve bir sinyali farkli frekansli alt bantlara ayristirir. Bu
yontemin mekansal verilere uygulanmasinda, mekansal veriler cok boyutlu sinyaller
olarak goriiliir ve bu verileri frekans alanina doniistiirmek icin dalga (wavelet)
doniistim teknikleri uygulanir. Dalga kiimeleme algoritmasinin mekansal verileri
uygulanabilecegi diisiincesi, ¢ok boyutlu mekansal veri setindeki nesnelerin d
boyutlu bir uzayda temsil edilebilir olmasindan gelmektedir. Bu uzaydaki mekansal
nesnelerin sasyisal dzelliklerini gdsteren 6zellik vektdrleri vardir. Ozellik vektorleri
her bir boyutu bir 6zelligi yansitan, Ozellik uzayr denen mekansal bir alanda
gosterilebilir durumdadir. D 6zellikli bir nesne igin 6zellik vektorii, d boyutlu bir
Ozellik uzayinda bir nokta olarak temsil edilir. Veri setinin kiimelenmesi yogun ve
seyrek bolgeleri belirleyerek yapilmaktadir ve bu sayede 6zellik vektorlerinin genel
dagilim yapis1 kesfedilmis olur. Ozellik uzayma toplanan tiim nesneler d boyutlu bir
sinyal olusturur. Yiiksek frekansli sinyaller 6zellik uzayinda nesnelerin dagiliminin
ani degisimler oldugu alanlar1 (sinirlar1) ifade etmektedir. Diisiik frekansli sinyaller
ise 0zellik uzayindaki yogun bolgeleri bir baska ifade ile kiimelerin kendilerini ifade

etmektedir (Sheikholeslami, Chatterjee, & Zhang, 2000).

Dalga doénitigiimii kullanmanin amaci, veri noktalarmi d-boyutlu sinyal olarak
almaktir (d boyut sayisi). Dalga kiimeleme algoritmasi, doniisiimler yapildiktan sonra
veri uzaymdaki yogun bdlgeleri bu doniisimii tamamlanmig uzayda aramaktadir
(Han vd., 2012). Bir dalganin yiiksek frekansh sinyalleri, kiime simirlart gibi daha
seyrek bolgelere karsilik gelmekteyken diisiik frekansh sinyallerin parcalar1 kiime ici
gibi nesnelerin birbirine daha yakin oldugu bdlgelere karsilik gelmektedir. Yukarida
da bahsedildigi iizere algoritma, once ¢ok boyutlu bir veri 1zgara yapisi
olusturmaktadir ve eldeki veriyi bu yapiya yerlestirmektedir. Sonrasinda gercek veri
uzay1 ¢ok boyutlu sinyaller olarak kabul edilerek i1zgarada bulunan tiim hiicrelere
sinyal igleme teknigi uygulanmaktadir. Bu sebeple dalga kiimeleme algoritmasi hem

1zgara tabanli hem de yogunluk tabanli bir algoritma olarak disiiniilebilir. Genel
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olarak dalga kiimeleme algoritmasinin adimlart asagidaki sekilde siralanabilir

(Sheikholeslami vd., 2000):

1. Cok boyutlu ozelllik uzayr 1zgara yapisina boliinerek tiim gozlemler alt
hiicrelere yerlestirilir.

2. Dalga doniisiimii olusturulan 6zellik uzayina uygulanir.

3. Dondistiiriilen 06zellik uzaymin alt bantlarindaki iliskili kiimeler ortaya
cikarilir.

4. Kiimeler iligkili alt uzaylarina gore etiketlenerek atanr.

5. Gozlem secim tablosu olusturulur.

6. Gozlemler kiimelere atanir.

Dalga kiimeleme algoritmasi denetimsiz kiimeleme (unsupervised clustering)
yontemidir. Kiimeleri belirlemek icin kullanilan filtreler zayif bilgileri kendi sinirlar
icine bastirir. Bu filtreler sayesinde veri uzayindaki yogun bolgeler yakin noktalari
daha ¢ok kendine dogru yaklastirirken uzaktaki gozlemleri daha da
uzaklastirmaktadir. Bu durum sonucunda olusan kiimeler net ve belirgin bir
sekildedir ve ug veriler elimine edilmis olur (Silahtaroglu, 2004). Dalga kiimeleme
algoritmas1 yiiksek boyutlu ve giiriiltiili mekasal verilerden etkilenmemekte ve
basarili sonuglar elde etmektedir. Gelisigiizel sekilli (konkav, konveks veya rasgele)
kiime yapililarint bulma konusunda basarilidir. Mekansal veri madenciliginde
kiimelenme algoritmalarinda dalga doniisimiinii kullanan baska higbir yontem
mevcut degildir. Baslangicta giris parametresi olarak kiime sayis1 bildirmek zorunlu
degildir fakat onceden bu konu hakkinda bilgi sahibi olunmasi durumunda bu

parametreyi isleme sokmak daha anlamli sonuglar dogurmaktadir (Akin, 2008).
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Sekil 4.4.23 Iki Boyutlu Nitelik Uzay1 Ornekleri.
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Dalga doniislim algoritmasiyla yapilan kiimeleme ¢ok katmanli veya c¢ok
¢coziinlirliiklii oldugundan degisik hassasiyet seviyelerinde kiimeleme yapilabilir.
Yukaridaki sekilde iki boyutlu veri uzaymin hassastan kabaya dogru ti¢ degisik
diizeyde yapilmis dalga doniistimlerini gostermektedir. Bu dontisiimlii sekillerin sol
iistlindeki alan normal verinin dalga doniisiimii yapilmis halini, sag istteki alan yatay
kenar, sol alttaki alan dikey kenarlar ve son olarak sag alttaki alanda ise koseler

gosterilmektedir.

Dalga kiimeleme algoritmasi nesne giris sirasina duyarli degildir. Ciinkii veri
setindeki gozlemler algoritmanin birinci adiminda ozellik iligkisine gore hiicrelere
yerlestirildiginde bu hiicrelerin son hali gézlem sayisindan bagimsiz olmaktadir ve
bu nedenle algoritmanin ilerleyen adimlart bu hiicreler ile uygulanacagindan farkli
siradaki g6zlemlerin sonuglarinda bir degisim olmaz (Sheikholeslami vd., 2000).
Dalga kiimeleme algoritmasi tiim veritabanini tarayarak gozlemleri ilgili kiimelere
atadigr i¢in algoritmanin hesaplama karmasikligt O(n) olmakla birlikte n

veritabanindaki gézlem sayisin1 gostermektedir.

4.5 Bulanik Kiimeleme

Geleneksel kiimeleme yaklagimlarinda her gozlem sadece bir kiimede olacak sekilde
kiimeler iretilmektedir. Bu nedenle sert bir kiimelemede kiimeler ayriktir ve boyle
olmasi1 beklenir. Bulanik kiimeleme (Fuzz Clustering) ise geleneksel yaklagimlarin
aksine kiimelerin birbirinden belirgin bir sekilde ayrilmadigi durumlarda ya da bazi
gozlemlerin hangi kiimeye ait oldugu konusunda belirsizlik oldugu durumlarda
uygun bir yontem olarak ortaya c¢ikmaktadir. Bulaniklik nesnel bir varliktir. Sistem
ne kadar karmasiksa, onu dogru olarak tanimlamak o kadar zor olur ki bu da daha
fazla bulaniklik yaratir (Shekhar vd., 2010). Bulanik kiimeleme mekansal veri
madenciliginde belirsiz bir olasiligi tasvir eden bulanik {iyelik fonksiyonu
temelindeki bulanikliklar1 kullanarak kiimeleme yapmaktadir (Li et al. 2006). Bu
uygulama her gozlemi her kiime ile bir tiyelik islevi vasitasiyla birbirine baglayarak
kiimeleme kavramini genisletir. Bu algoritmalar ¢ikti1 olarak kiimeler iretir fakat
ayrik gruplar degildirler. Mekansal veri madenciliginde bir sinif ve nesne sirasiyla
bir bulanik kiime ve bir 6ge olarak ele alinir. Her nesneye sinifta bir {iyelik atanir.
Ilgi evreninde ara smirlar1 olan bircok gdzlem varsa, bir gdzleme bir grup iiyelik

tahsis edilebilir. Uyelik yaklasik 1'e yaklastiginda, elemanin smifa ait olma olasilig
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o kadar yiikselmektedir. Ornegin, bir gériintiide toprak, nehir ve bitki ortiisii varsa,

bir piksele ii¢ iiyelik tahsis edilir.

Normal kiimeleme yontemlerinde kiime belirsizligi ¢ogunlukla 6znel varsayim ve
nesnel belirsizlikten kaynaklanmaktadir. Bulanik kiimelemede her kiime tiim

gbzlemlerin bulanik bir kiimesidir. Buna 6rnek olarak asagidaki sekil gosterilebilir.

-
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[
-

Sekil 4.4.24 Bulanik Kiime Gosterimi.

Dikdortgenler veride iki kiime i¢cermektedir D1={1,2,3,4,5} ve D,={6,7,8,9}. Fakat
bulanik kiimeleme daireler i¢inde gosterilen F; ve F, adinda iki bulanik kiime
olusturabilir. Bu kiimelerdeki gozlemler her bir kiime i¢in [1,0] liyelik degerlerine
sahip olacaklar. Ornek ile agiklanirsa 1 numarali nesne F; kiimesi icin [1,0.9] ile
ifade edilmektedir. Burada 1 nesnenin sayisini 0,9 ise kiimedeki {iyelik degerini ifade
etmektedir (Yavuzoglu, 2009). Bulanik kiimeleme mekansal veri madenciliginde
kullanildiginda bilgiyi ortaya ¢ikarmak daha kolay bir hal almaktadir (Wang ve
Wang, 1997). Bu siire¢ temel adimlarla asagidaki gibi gosterilebilir.

1. Bir bulanik kiime, her etki faktorii i¢in bulanik degerlendirme matrisini
edinir.

2. Tim bulanik degerlendirme matrisleri, ilgili agirlik matrisleri ile carpilir.
Uriin matrisi tiim faktdrlerin kapsamli matrisidir.

3. Kapsamli matris kullanilarak temelinde esdeger bir matris olan bulanik
benzer matris olusturulur.

4. Bulanik kiimeleme, onerilen maksimum geri kalan algoritmalar vasitasiyla

uygulanir.
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En popiiler bulanik kiimeleme algoritmasi bulanik c-ortalama (FuzzyC-Means)
algoritmasidir. FCM, yerel minimumdan kaginmak ic¢in k-ortalama

algoritmasindan daha iyidir.

4.6 Mekansal Kiimeleme I¢in Yapay Sinir Aglar

V”

Genellikle "sinir ag1" olarak adlandirilan bir yapay sinir agi, biyolojik sinir aglarinin
yapisin1 ve islevsel yonlerini taklit etmeye c¢alisan matematiksel bir model veya
hesaplama modelidir. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) bol miktarda komplike baglanti
noktasi ile birbirine baglanmis ¢ok sayida nérondan olusur. YSA, yapisint 6grenme
asamasinda ag iizerinden akan harici veya dahili bilgilere dayali olarak degistiren
uyarlanabilir bir sistemdir. Karmasik bir ortamda mekansal veri madenciliginin
smiflandirilmasi, kiimelenmesi ve tahminini yapmak i¢in uygundurlar. Bilgi isleme
icin harici veri girdisinin dinamik tepkisine bagli olarak bir giris katmani, bir orta
katman ve ¢iktt katmani icermektedir. Derin bir sinir agi, giris ile ¢ikti katmani
arasinda ¢ok sayida gizli katmana sahiptir ve bu da derin bir 6grenme yontemi sunar.

Cok sayida noron, egitim numunelerinden Ogrenerek desenleri belirlemek ve

karmasik bir sistemin dogrusal olmayan islevlerini olusturmak i¢in aga baglanir.
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Sekil 4.4.25 Yapay Sinir Aglart.
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YSA'lar dagitilmis depolama, iliskisel bellek ve biiyiik paralel isleme islevleri olan,
olduk¢a dogrusal olmayan, ultra-biiyiik Olg¢ekli, siirekli-zamansal ve dinamik
sistemlerdir (Shekhar vd., 2010). Cok sayida kompleks sistemin lineer olmayan
fonksiyonlarmi  tasarlamak i¢in baglanirlar. Bu  fonksiyonlar verilerden
fonksiyonlarin yapisini 6grenmis olur. Hebb 6grenme kurallarina dayanarak sinir
aglar1 Ui¢ tipe ayrilabilir. Tahmin ve model tanimlama igin ileri beslemeli aglar,
iliskisel bellek ve optimizasyon hesaplamasi icin geri beslemeli aglar ve kiimeleme
icin kendi kendini organize eden aglar. YSA'lar belirli bir sartta belirli bir analizin
ayirt edici bir 6zelligini agiklamak yerine, yapay zekada kullanilan ve baglantili
yontem olarak adlandirilan bilgiyi ifade eder. YSA'lar geleneksel yontemlerle
karsilastirildiginda, model tanimada giiriiltiinlin etkisini azaltarak yiiksek hata
tolerans1 ve aga dayaniklilik saglar. Ayrica sinir aglarinin kendi kendini diizenleyen
ve kendini uyarlayan yetenekleri sayesinde kisitlama biiyiik olgiide rahatlatilir ve

daha dogru sonuglar elde eder.

YSA'lar son otuz yildir genis ¢apta kullanilmaktadir. Rekabetci veya bagka bir
deyisle, kazanan-timiinii-alir (winner-take-all) sinir aglart da denen bu yontem
genellikle girdi verilerini kiimelemek igin kullanilir (Jain ve Mao, 1996). Rekabetci
ogrenmede, benzer modeller ag tarafindan gruplanir ve ndéron adi verilen tek bir
birim tarafindan temsil edilir. Bu gruplama islemi, veri korelasyonlarina dayanarak
yapilir. Kiimeleme i¢in kullanilan YSA'larin iyi bilinen Ornekleri arasinda
Kohonen'in 6grenme vektorii nicelemesi (LVQ) ve kendi kendini diizenleyen harita
(SOM) bulunmaktadir. YSA'larin mimarileri oldukga basittir. Girig diigiimleri ile
cikti diigiimleri arasindaki agirliklar yinelemeli olarak degistirilir. Bu isleme
O0grenme siireci denir ve bir sonlandirma kriterine ulasilana kadar devam eder.
YSA'lar ayrica kendi kendine o6grenme, kendi kendini orgiitleme ve kendini
uyarlama yetenegine sahiptir. YSA'larin 6grenme prosediirleri, bazi klasik kiimeleme

yaklasimlarindaki prosediirlere olduk¢a benzerlik gostermektedir (Yavuzoglu, 2009).

Bir¢ok girdi degiskenine sahip karmasik bir dogrusal olmayan sistem goz Oniine
alindiginda, agin yakinsaklik, kararlilik, yerel minimum ve parametre ayarlamalar
gibi sorunlarla karsilasabilir (Lu vd., 1996). Ornegin, ag parametrelerini (orta
katmandaki noronlarin sayis1) ve egitim parametrelerini (Ogrenme oran1 ve hata
esigi) tanimlamak bilgi gerektirir ve olduk¢a zordur. YSA egitim verilerini daha sik

taramay1 gerektirebilir ve bu nedenle daha fazla zaman alabilir. Buna ek olarak,
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kesfedilen bilgi acik kurallar yerine ag yapisinda saklanir. Ara Sonuclar igin,
kesfedilen bilgi daha rafine edilmis kurallara donistiiriilmemektedir bu nedenle ag
yapisinin kendisi bu asamada bir tiir bilgi olarak ele alinabilir. Bununla birlikte,
mekansal veri madenciliginin nihai sonu¢ asamasinda kesfedilen bilgiler kolay
anlagilamaz ve karar vermede pek agiklayict olmaz (Shekhar vd., 2010). Bu
zay1fligin tistesinden gelmek igin ileri beslemeli YSA algoritmasi, her adimda egitim
verisi ve gizli digimler ekleyerek veri madencilii siirecinde yavas egitim
hizlarindan, uzun 6grenme siirelerinden ve yerel minimum degerlerden kacinmak
tizere kullanilabilir (Lee, 2000). Sonug olarak YSA’nin yeteneklerinden tam olarak
yararlanmak ve bu eksikliklerinin iistesinden gelmek i¢in diger yontemlerle birlikte

kullanmak, mekansal veri madenciliginde kullanimini kolaylastiracaktir.

4.7 Ozdiizenleyici Haritalar

Ozdiizenleyici haritalar (Self Organizing Maps, SOM), Tuevo Kohonen tarafindan
bulunan rekabet¢i (competition) 6grenme temeline sahip olan yapay sinir aginin bir
koludur (Kohonen, 1995). Ozdiizenleyici haritalar literatiirde ayrica Kohonen
Aglar1 olarak da amlmaktadir. Ozdiizenleyici haritalar denetimsiz 6grenme
yontemidir bu nedenle kiimeleme islemi i¢in uygun bir teknik olmakla birlikte
yaygin olarak kullamlmaktadir (Tamayo vd., 1999). Ozdiizenleyici haritalar ¢ok
boyutlu verilerin  analizini ve sonuglarinin kolayca anlasilabilir sekilde

gorsellestirmesini saglayan bir algoritmadir.

Cikt Katmam

Nironlar

Agirhklar

(wi;)

X1 p, Xa
Girdi Katmam

Sekil 4.4.26 Ozdiizenleyici Harita Yapisi.
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Cogunlukla bir adet giris ve ¢ikis tabakasindan olusmaktadir. Girig tabakasinda tek
boyutlu, ¢ikis tabakasinda genellikle 2 boyutlu ¢esitli geometrilerde islemciler
bulunmaktadir. Giris ve ¢ikis tabakalarindaki her islemci bir bag ile baglidir. Bu
baglar ¢ikis islemci elemanlarinin referans vektorlerinde tutulmaktadir (Sarioglu vd.,
2003). Ozdiizenleyici harita aglarmin girdisi, mevcut verinin degiskenleridir ve girdi
birimlerinin sayist da degisken sayisina esittir. Rekabet eden ndronlar kiimeleme
birimleridir. Néronlarin sayis1 kullanici tarafindan belirlenmektedir ve probleme gore
degismektedir. Ozdiizenleyici harita aglarinda, néronlar arasinda topolojik bir
komsuluk iliskisi oldugu varsayilmaktadir. Ozdiizenleyici haritalarin temsili yapist
yukaridaki sekilde gosterilmektedir. Sekilde goriilen rekabet igindeki néronlarin her
biri iki boyutlu olan bir uzayda koordinat bilgisine sahiptir. Burada her noron girdi
vektorleri ile ayn boyutta olan bir agirlik vektdriine (W) sahiptir. Ornegin sekilde
girdi verisi Xi, X, ... , X, vektorlerinden olustugundan her bir néronun agirligi n

boyutlu Wy, Wy, ... , wy seklinde bir agirlik vektorii olacaktir (Ozdogan, 2009).

Noron agirlik vektorleri, temsil ettikleri kiime ile iliskilendirilmis girdi verileri igin
bir model teskil etmektedir. Ozdiizenleme (self-organization) islemi siirecinde, her
bir girdi i¢in rekabetgi noronlar arasindan kazanan bir néron segilir. Segilen néron
kendisine en ¢ok benzeyen agirlik vektoriine sahip olan nérondur. Bu se¢im uzaklik
oOl¢iilerine dayanmaktadir. Hangi uzaklik 6l¢iitiintin kullanilacagi kullanici tarafindan
belirlenir ve kiimeleme sonuglarinin basarisin1 etkilemektedir. Kazanan nérona ve
kullanilan komsuluk topolojisi ile yarigapina gore belirlenen komsu noronlara ait

agirlik vektorleri giincellenir (Laurene, 1993).
2 2
F
o /o o o o ) /10\ °
N\

Sekil 4.4.27 Ozdiizenleyici Haritalarda Komsuluk iliskilerinin Dikddrtgen Ve
Altigen Yapida Gosterimi.
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Birbirinden farkli yarigap degerleri ile dikdortgen ve altigen Orgii yapilart i¢in 6rnek
komsuluk iligkileri yukaridaki sekilde gosterilmektedir. Sekil 4.4.27°de altigen Orgii
uygulamasinda kirmizi nokta ile belirtilen kazanan norona ait komsular “1” numarali
¢izginin i¢ bolgesinde kalan alti birimden olugsmaktadir. Dikdortgen orgii yapisinda
da benzer olarak kirmizi nérona ait komsular “1” numarali ¢izginin i¢ bdlgesinde
kalan 4 birimden olugmaktadir. Yatay, dikey iliskiler kadar dik agili iligkiler de
dikkate alacagindan dolay: haritanin olusacagi diizlemde altigenimsi 6rgi dizilimi
tercih edilmelidir. Egitim asamasi miimkiin oldugu kadar ¢ok sayida devirle devam
etmelidir (Kohonen, 1995).

Etkin hale gelen noron kazanan ndron (Best-Matching Unit, BMU) olarak anilir.
Haykin tarafindan agin ilk olarak kurulmasindan itibaren gerceklesen siire¢ rekabet,
ortak calisma ve sinaptik uyum olmak iizere ii¢ ana baglik altina toplanmistir.

Ozdiizenleyici haritalarm dzellikleri asagidaki belirtilmistir (Pyle, 2003).

e Ozdiizenleyici haritalarda biitiin girdi degiskenleri ayni agirhiga sahiptir.
Analizde digerlerinden daha 6nemli bazi degiskenler var ise degiskenlere
farkli agirliklar atanmalidir. Bu durum tamamen kullanict merkezlidir ve
sonucu 6nemli diizeyde etkileyebilmektedir.

e Ozdiizenleyici haritalar yalmzca analiz saglayabilecek gorsel olarak
anlasilmas1 kolay haritalar olusturmaktadir. Degiskenler arasindaki iligki
hakkinda bilgiler sunmaz. Bu durumda yukaridaki maddede oldugu gibi
kullanic1 odakli olarak ¢oziilebilir.

e Ozdiizenleyici haritalarin tahmin edici 6zelligi bulunmamaktadir. Haritalar
sayesinde kullanicinin verecegi kararlarin ve ¢ikarimlarin daha iyi ve dogru

olmasina katkida bulunur.

Ozdiizenleyici haritalar icin tanimli algoritma adimlar asagidaki sekildedir (Ozcalicy,
2011).

1. Sinaptik agirlik vektorlerine ilk degerler veri setinden rasgele secilerek atanir.
Ogrenme katsayis1, komsuluk derecesi ve komsuluk fonksiyonu atanir.

2. Bir uzaklik fonksiyonu yardimiyla girdiler ile her bir néron arasi uzaklik
hesaplanir. Girdi verisine en yakin olan kazanan néron (BMU) bulunur.

3. Parametrelere gore vektor giincellestirmeleri yapilir. Sonrasinda her girdi

verisi igin adim 2-3 tekrardan gergeklestirilir.
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4. Ogrenme ve komsuluk dereceleri giincellenir.
5. Calismanin sonlandirilmasi kontrol edilir. Eger parametreler uygunda
algoritmay1 sonlandir.

6. Sonlandirma sartlar1 saglanana kadar adim 2-5 tekrarlanir.

4.8 Genetik Algoritmalar

Bir genetik algoritma, dogal seleksiyonda evrimsel canlilarin hayatta kalmasinin
evrimsel siirecini taklit ederek mekansal veri madenciliginde siniflandirma,
kiimeleme ve tahminleme i¢in en uygun ¢oziimleri ortaya ¢ikarmada kullanilmistir
(Buckless ve Petry, 1994). Evrim’in bilgisayar {izerinde simiilasyonlarinin
kullanilmas: iizerine ilk c¢alismalar 1954’de Nils Aall Barricelli tarafindan
yapilmistir. Genetik algoritmalar evrimsel algoritmalarinin bir alt sinifidir. Evrimsel
algoritmalar biyolojinin evrim teorisinden esinlendikleri i¢in ¢aprazlama, mutasyon
ve gen gibi terimler yardimiyla optimal ¢oziime ulasmayr amaglamaktadir. Bu
terimleri 6rnekle aciklamak gerekirse gen icin yaslh niifustan giiglii bireyleri secerek
yeni bir niifus yaratma; caprazlama icin iki farkli kisinin parcalarini degis tokus
ederek yeni bir birey yaratma ve mutasyon igin bazi bireylerin belirli bir genini
degistirme Ornek olarak verilebilir. Bu yinelenen yontemler, tiimdengelimli
algoritmalarin uyarlanabilir islevi tarafindan rehber alinarak uygulanir. Genetik
algoritma ¢alistirlldiginda, ¢oziilecek problem ilk Once bir baslangic ¢ozimii
olusturmak i¢in kodlanir. Daha sonra uyarlama degerleri se¢im, c¢aprazlama ve
mutasyon yoluyla yeni ¢oziimler liretmek iizere hesaplanir. Bu silire¢ en iyi ¢oziim
bulunana kadar devam ettirilir. Bu sebeple genetik algoritmalar global optimal
¢oziimi aramada saglamlik ve alan bagimsizligi avantajlarina sahiptir. Genetik
algoritmalarindaki alan bagimsizlig1 6zelligi, karsilasilan farkli alan ve boyutlardaki

sorunlara kars1 koyabilmekte ve uygulanabilir oldugunu gostermektedir.

Genetik algoritmalar, mekansal veri madenciliginde bir noktanin optimal olup
olmadigini hizli bir sekilde arastirip diger noktalarla karsilastirarak sonuca ulasabilir
(Shekhar vd., 2010). Genetik algoritma problemin optimal ¢6ziimiine ulasmak igin
problem ¢6ziimlerini bir nesildeki bireyler (kromozom) olarak gérmekte ve nesildeki
kromozomlardan genetik operatorler yardimiyla yeni bireyler elde etmektedir.
Genetik algoritmanin adimsal siirecini olarak goéstermeden once kullanilan bazi

terimlerin tanimlamalar1 yapilmalidir (Yiinel, 2010).
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Uygunluk (Fitness): Coziimleri birbiriyle kiyaslayabilmek igin tanimlanmig bir
fonksiyondur. Problemde elde edilen uygunluk degeri ne kadar biiylikse/kiiglikse

¢Ozlim o kadar iyidir.

Secilim (Selection): Yeni nesil olusturulurken bireylerin nasil segilecegini belirleyen
operatordiir. Secilen bireylere ¢caprazlama ve mutasyon siiregleri uygulanir. Secilen

bireyler ayrica eslesme havuzu (matching pool)’na atilir.

Rulet tekerlegi secimi (Roulette wheel selection): Rulet tekerlegi secilimi ile
bireyler, uygunluk (fitness) degerlerinin biiylikligiyle dogru orantili bir sekilde
secilme sanslarini arttirirlar. Bir birey kendi uygunluk degerinin nesildeki toplam

uygunluk degerine orani sonucunda olusan olasilik ile segilir.

Seckinlik (Elitism): Seckinlik operatorii ile bir nesildeki en iyi birey ya da bireyler
korunarak bir sonraki nesle aktarilir. Bu uygulamayla yeni neslin uygunluk (fitness)
degerlerinin, eski neslin degerlerinden daha iyi olmasi ve en kotii durumda ise esit

olmast saglanmis olur.

Seckin ¢oziimler civarinda arama (Elit search): Seckinlik operatorii ile segilen
bireylerden ilk ikisi ¢aprazlanir ve sonradan ilk ¢6ziim mutasyona ugrar buradan elde
edilen ¢oziimlere seckinlik sinamasi yapilir ardindan bu bireyler bir sonraki nesle

aktarilir.

Caprazlama (Crossover): Eslesme havuzundan rastgele alinan iki birey
(kromozomun) belirli bir olasilik degeriyle ikiye bdoliinlir ve boliinen bu pargalar
karsilikli olarak yer degistirir. Bu sekilde iki yeni birey elde edilmis olur ve bu siirece

caprazlama denmektedir.

Mutasyon (Mutation): Mutasyonun amaci popiilasyonda cesitlilik saglamaktir ve
rasgele secilmis gen noktalarinin karsilikli sekilde degistirilmesi islemidir. Mutasyon
oranina gore bireylerin mutasyona ugrama sikliklari ayarlanir. Mutasyon orani

¢Oziime ulasmada 6nemli bir yeri bulunmaktadir.
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Sekil 4.4.28 Genetik Algoritma Akis Semasi (Yapici, 2012).
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5. ST-DBSCAN MEKANSAL-ZAMANSAL KUMELEME ALGORITMASI

Veri madenciligindeki c¢ogu kiimeleme algoritmasi, siradan veri yapilarinda
(mekansal ve zamansal olmayan veriler) kiimeleri kesfetmeye odaklandigindan,
mekansal-zamansal verileri kiimelemek i¢in kullanilmalart dogru olmaz. Mekansal-
zamansal veriler, mekansal veri kiimesinin zamansal dilimler halinde saklanan
verilere karsilik gelir. Mekansal-zamansal verilerden bilgi kesfi, veri madenciliginin
umut verici bir alt alamidir ¢linkii mekansal-zamansal veri yapisi giinden giine
cogalmakta ve analiz edilmesi gerekmektedir. Mekansal-zamansal veriler igin bilgi
kesfi slireci mekansal ve zamansal olmayan veri yapilari ile karsilastirildiginda daha
karmasiktir. Bunun nedeni ise mekansal-zamansal algoritmalar, veriden istenilen
bilgiyi elde etmek i¢in nesnelerin mekansal ve zamansal durumlarini géz 6niinde
bulundurmak zorunda olmasidir. MZVM’de en ¢ok kullanilan yGtemler arasinda
Mekansal-zamansal kiimeleme iist siralardadir. Mekansal-zamansal kiimeleme
algoritmalar1 hava tahminleri, tibbi goriintiileme ve cografi bilgi sistemleri gibi
birgok alanda kullanilmaktadir (Birant & Kut, 2007).

DBSCAN algoritmasini temel alan yeni yogunluk tabanl kiimeleme algoritmasi olan
ST-DBSCAN ilk olarak 2007 yilinda Birant ve Kut tarafindan olusturulmustur.
DBSCAN algoritmasinin mekansal-zamansal olan veri setleri icin gelistirilmis
halidir. DBSCAN algoritmasi, mekansal verinin benzerligini 6l¢mek i¢in yalnizca bir
uzaklik parametresi Eps kullanirken ST-DBSCAN algoritmast eklenen zamansal
degisken benzerliklerini tanimlamak icin Eps; ve Eps; adinda 2 adet uzaklik
parametresi kullanmaktadir. Eps; mekansal verilerde iki gozlemin birbiriyle olan
yakinligini, Eps; ise mekansal olmayan ve zamansal degiskenlerdeki benzerligi ifade
etmektedir. ST-DBCSAN algoritma yapisina ge¢meden once, DBSCAN

algoritmasinda da tanitilan terimlerin tekrardan asagida tanimlanmistir.

Komsuluk (Neighborhood): p ve q gozlemi D veri setinin elemani olan iki gézlem
olsun. Bu iki gozlem arasindaki komsuluk uzaklik fonksiyonlar1 (Manhattan,

Euclidean) ile tanimlanmaktadir ve dist(p,q) ile gosterilir.
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Eps Komsulugu (Eps-neighborhood): D veri setinin elamani olan p noktasinin Eps
komsulugu Negps(p) ile gosterilir ve Ngps(p) = { 9 € D | d(p,q)<e } seklinde
tanimlanir. gézlemlerin komsularin1 belirlerken kullanilan yakinlik mesafesi olan ¢

yaricap1 i¢indeki gézlemlerin komsuluguna denir.
MinPts: Bir kiime ¢evresinde bulunmasi gereken minimum nokta sayisini gosterir.

Cekirdek Gozlem (Core object): Bir gozlemin gekirdek gozlem olabilmesi igin
cevresinde Eps degeri kosuluna uyan Minpts sayisi kadar gozlem bulunmasi

gerekmektedir.

Dogrudan yogunluga erisilebilirlik (Directly Density-Reachable): Asagidaki
maddeler saglandigi takdirde p gozlemi g gozlemi i¢in dogrudan yogunluk

erisilebilirdir.

3. p € NEps(q)
4. |Ngps(q)| = MinPts

Dogrudan yogunluga erisebilirlik, c¢ekirdek gozlemler i¢in simetrik bir yapidadir.
Fakat bir ¢ekirdek gdzlem ve bir smir gozlemi iceren durumlarda bu gecerli bir

durum degildir.

Yogunluga erisebilirlik (Density reachable): Eps ve MinPts kosullar1 altinda eger
P1,P2,-..,pn g0zlemler zinciri varsa, p1 = q Ve pp = p ise buradan yola ¢ikarak pi.1,
pi’den dogrudan yogunluga erisebilirdir. Bu durumda p noktasi q noktasi iizerinden
yogunluga erigebilir demektir. Yogunluga erisebilirlik, dogrudan yogunluga
erisebilirligin kanonik bir uzantisidir. Bu iliski gecislidir fakat simetrik bir iliski
degildir.

Yogunluk baglanulilik (Density-connected): Bir o gozlem olsun ve p ve (
gozlemleri Eps ve MinPts degerleri goz Oniine alinarak 0 goézlemine yogunluga

erisebilir durumda ise p gézlemi q gézlemi ile yogunluk baglatilidir denir.

Kiime: D gozlemlerden olusan bir veritabani olsun. Eps ve MinPts kusullarini
saglayan bir K kiimesi D’nin bir alt kiimesidir.
(3) Her bir p ve q i¢in, pEK ve q noktasi p vasitasiyla yogunluga erisebilirdir,
geK
(4) Her bir p,geK igin p noktasi q noktasiyla yogunluk baglantisalligina sahiptir.
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Giiriiltii (Noise): Ki,K,,....K, , Eps ve MinPts kosullarin1 saglamakta olan veri
tabanindaki kiimeler olsun. Veri tabanindaki herhangi bir K; kiimesine ait olmayan

nokta ya da noktalara giiriiltii denir.

Swtur Gozlemi (Border Object): Eger p gozlemi, bir ¢ekirdek gozlem degilse ve
baska bir ¢ekirdek gézleminden yogunluga erisebilirlik var ise, bu goézleme sinir

gozlemi denir.
Mekansal-zamansal veri kiimelemede karsilasilan problemler

Bir dizi gozlemin bir kiime olarak kabul edilip edilmeyecek kadar benzer olup
olmadigini belirlemek i¢in, iki gdzlemin ne kadar uzak oldugunu belirten bir uzaklik
olgiisii fonksiyonu (Manhattan, Euclidean ve Minkowski gibi) yardimiyla hesaplanan
dist(i,j) degerlerine ihtiya¢ duyulur. DBSCAN algoritmasi, yakinligi 6lgmek i¢in Eps
adinda yalnmzca bir uzaklik parametresi kullanir. Mekansal-Zamansal olan verilerin
yapist iki boyutlu oldugundan dolay1 benzerlikleri tanimlamak i¢in Eps; ve Eps;
adinda 2 adet uzaklik parametresi tanimlanir. Eps; mekansal verilerde iki gézlemin
birbiriyle olan yakinlig1 i¢in, Eps; ise mekansal olmayan verilerde benzerligi
hesaplamast igin kullanilir. Ornegin A(x1,y1) Ve B(X2,y2) mekansal bir konumu temsil
eden iki nokta olsun. Ayrica ti, t, (Sabah hava sicakligi, Aksam hava sicakligi) A
noktasmin, t3 t; ise B noktasinin sicaklik degerleridir. Burada Eps; A ve B
lokasyonlarinin yakinliklar1 ile, Eps, ise iki noktanmn sicaklik degerlerinin
benzerlikleri ile hesaplanmaktadir. A(x1,Y1,t1,t2) ve B(X2,Y2,13,t4) iki noktasinin Eps;

ve Eps; degerleri asagidaki denklemler ile hesaplanmaktadir (Birant & Kut, 2007).

Eps, = \/(x1 —x2)%+ (y1 — ¥2)? (5.1)

Eps, = \/(t1 —t3)% + (t; — ty)? (5.2)

Giiriiltii Nesnelerini Belirleme Sorunu

Mevcut yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalari, belirli kosullar altinda anlamli ve
yeterli sonuglar verir; ancak farkli yogunluklu kiimeler mevcut oldugunda sonuglari
tatmin edici degildir. Asagidaki sekilde 52 g6zlem igeren bir veri setinde 25’er
gozlemden olusan C; ve C, kiimeleri, o; ve 0, gézlemleri ise giirtiltiidiir. Burada C;

kiimesi C; kiimesinden daha yogun yapida oldugu goéziikkmektedir. Kiimelerin
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yogunluklar1 farkli oldugundan DBSCAN algoritmasi yalnizca 01 noktasini giiriiltii
olarak tanimlar. Bunun nedeni yaklasik olarak C; kiimesindeki her bir p gézlemi i¢in,
p gozlemi ile en yakin komsusu arasindaki uzaklik 0, ile C, arasindaki uzakliktan
daha biiyiiktiir. Bu nedenle dogru ve anlamli sonug¢ i¢in Eps giris parametresine
atanacak uygun bir deger belirlenemez. Omegin secilen Eps degeri o, ve C,
arasindaki mesafeden diisikkse, C;'deki bazi gozlemler giiriiltii gozlemi olarak
atanacaktir. Diger taraftan Eps degeri o, ve C, arasindaki mesafeden biiylikse, o,
nesnesi giliriiltli nesnesi olarak atanmaz. Asagidaki sekildeki ornekte, farkl
yogunluklu kiimeler mevcut oldugu durumda DBSCAN algoritmasinin tatmin edici
sonuclar vermedigi gosterilmistir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in, ST-DBSCAN
algoritmasinda yogunluk faktorii (density factor) adinda yeni bir kavram onerilmistir.
Her bir kime i¢in kiimenin yogunlugunu gosteren yogunluk faktori
hesaplanmaktadir. Bu faktorii hesaplamak i¢in yogunluk uzakligi (density distance)
kullanilmaktadir (Birant & Kut, 2007).

Yogunluk Uzakhg (Density Distance): Bir p nesnenin maksimum yogunluk
uzakligi, onun Eps degeri i¢indeki komsularini arasindaki maksimum uzakligt olsun.
Benzer bir sekilde Minimum yogunluk uzaklig1 ise p nesnesiyle Eps degeri i¢indeki

komsular1 arasindaki minimum uzaklik olsun (Birant & Kut, 2007).

Max yogunluk uzakligi(p) = max{uzaklik(p, q)|q € D A uzaklik(p, q) < Eps}
Min yogunluk uzakligi(p) = min{uzaklik(p,q)|q € D A uzaklik(p,q) < Eps}
Yogunluk uzakligi(p) = Max yogunluk uzakligi(p)/Min yogunluk uzakligi(p)

.l 1.'- Ca
- - . »

Cle ® ® .
|.| Mt 0, -"'u'f
., " 0,

Sekil 5.5.1 Farkl1 Yogunluklarda Kiimeler iceren Veri Seti Ornegi (Birant & Kut,
2007).

Yogunluk Faktorii (Density Factor): Bir C kiimesinin yogunluk faktorii asagidaki
denklemle hesaplanmaktadir (Birant & Kut, 2007).

uk uzakligi(p)
Il

Yogunluk Faktéri(C) = 1/ [Zpec Yogunl (5.2)
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Bir C kiimesinin yogunluk faktorii o kiimenin yogunluk derecesini gostermektedir.
Eger C bir seyrek kiime ise, min yogunluk uzaklig1 yiiksek ve yogunluk uzakligi
kiigik olacaktir. Bu nedenle C nin yogunluk faktorii 1’¢ yakinsayacaktir. Diger
taraftan C birbirine yakin sik1 bir kiime ise minimum yogunluk uzakligi azalacak ve
yogunluk uzaklig1 oldukga biiylik olacaktir. Bu nedenle de C’nin yogunluk faktorii

0’a yakinsayacaktir.

Bitisik Kiimelerin Belirlenmesi Problemi

Mevcut yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalarmin uygulanmasi kiimeler
birbirinden uzak oldugu durumlarda uygun olmaktadir. Kiimeler birbirine yakin ya
da bitisik oldugu durumlarda dogru sonuglar vermemektedir. Eger komsu gozlemler
arasinda ¢ok az bir fark bulunmaktaysa, kiimenin bir tarafindaki sinir gézlemlerinin
degerleri kars taraftaki diger sinir gézlemlerin degerlerinden ¢ok farkli olabilir. Bu
sorun ST-DBSCAN algoritmasinda kiimeye yeni gelecek gozlem ile kiimenin
gozlemlerinin ortalamasi karsilastirilarak ¢oziilmiistiir. Eger yeni gelen gozlem
degeri ile kiime ortalama degeri arasindaki fark belirlenen esik degerinden (A¢)

biiyiikse yeni gézlem kiimeye alinmaz (Birant & Kut, 2007).

ST-DBSCAN algoritmasinin uygulanmasinda Eps;, Eps;, MinPts ve A¢
parametrelerinin tanimlanmasi gerekmektedir. Eps;, mekansal nitelikler (enlem ve
boylam) i¢in, Eps, ise mekansal olmayan degiskenler i¢in uzaklik parametresidir.
MinPts, bir noktanin Eps; ve Eps; degerleri igerisinde bulunan minimum nesne
sayisidir. Eger bir bolge yogunsa MinPts degerinden daha fazla puan igcermelidir
(Birant & Kut, 2007).

Eps ve MinPts parametrelerini belirlemek i¢in bir¢ok durumda etkili olan basit bir
yontem sunulmustur. Bu yontem n veri setinin boyutu oldugunda MinPts=In(n)
olarak isleme almaktadir ve Eps bu degere bagli olarak se¢ilmektedir. Bu yontemin
ilk adim1 her nesne i¢in k en yakin komsu uzakliklarii belirlemektir ve burada k
MinPts'ye esittir. Sonrasinda bu k-uzaklik degerleri biiyiikten kiigiige dogru siralanir.
Sonrasinda siralanan degerlerde ani diisiis olan nokta esik noktasidir ve Eps degeri
bu nokta tarafindan tanimlanan uzakliktan daha diisiik olarak secilmelidir. Son
parametre A, komsu olan konumlardaki mekansal olmayan nesneler arasindaki
farkin ¢ok az diizeyde olmasindan kaynaklanan birbirine girmis kiimeleri dnlemek

i¢in kullanilmaktadir (Birant & Kut, 2007).
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Algorithm ST_DBSCAN (D, Eps1, Eps2, MinPts, A¢)

// Inputs :
// D=(01, 02,..., 0n) Set of objects
// Eps1: Maximum geographical coordinate (spatial) distance value.
// Eps2 : Maximum non-spatial distance value.
// MinPts : M,n,mum number of points within Eps1 and Eps2 distance.
// Ac : Threshold value to be included in a cluster

// Output :
// C=(Cy, Cy, ..., Cy) set of clusters

Cluster_Label =0

Fori=1ton // (i)
if 0; is not in a clister Then // (ii)
X = Retrieve_Neighnors (o0;, Eps1, Eps2 ) // (iii)
If |X| < MinPts Then
Mark o; as noise // (iv)
Else //construct a new cluster // (V)

Cluster_Label = Cluster_Label + 1

For j=1to |X|
Mark all objects in X with current Cluster_Label
End For
Push (all objects in X) // (vi)
While not [sEmpty ()

CurrentObj = Pop( )
Y = Retrieve_Neighbors (CurrentObj, Eps1, Eps2)

if |Y| >= MinPts Then
ForAll Objects 0o in Y // (vii)
If (0 is not marked as noise or it is not in a cluster) and
|ClusterAvg () — o.Value| <= A¢ Then
Mark o with current Cluster_Label

Push (o)
End If
End For
End If
End While
End If
End If
End For
End Algorithm

Sekil 5.5.2 ST-DBSCAN Algoritma Yapist.

Yukaridaki algoritmada da goriildiigii tizere stire¢ veri setindeki D(i) ilk nokta secilir.
Bu nokta i¢in tiim siiregler yapildiktan sonra bir sonraki gézleme gecilir. Eger se¢ilen
gozlem higbir kiimeye atanamaz ise (ii), Retrieve_Neighbors fonksiyonu adimina
gecilir (iii). Retrieve Neighbors (Nesne, Epsl, Eps2) cagrisi, Segilen gozlem igin
Eps: ve Eps, parametrelerinden az uzakliga sahip olan gozlemleri ¢agirir. Diger bir

deyisle Retrieve Neighbors fonksiyonu Eps;, EpS; ve MinPts parametrelerini gz
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ontlinde tutarak secilen gozlem ile yogunluk erisilebilir olan tiim gdzlemleri ¢agirir.
Cagrilan tim gozlemler Eps-komsulugunu olusturmaktadir. Burada komsuluk
Retrieve_Neighbours(Nesne,Epsi,Eps;)  ve  Retrieve_Neighbours(object,Epsl)
fonsiyonu ile Retrieve Neighbours(object,Eps2) fonksiyonlarmin etkilesimleri
anlamma gelmektedir. Eger Eps-Komsulugundaki cagrilan tiim gozlemler MinPts
parametresinden kiigiikse, segilen gozlem giiriiltii olarak atanir (iv). Bunun anlami
secilen gozlem kiime olusturmak icin minimum gereken gozlem sayisinm
tutturamamaktadir ve bu nedenle kiime olusturmak icin yetersizdir. Ilerleyen
zamanlarda eger girilti olarak tanimlanan gozlemler veri setindeki diger
gozlemlerle direk yogunluk ulasilabilir olmasa da, yogunluk erisilebilir bir iligki
icerisine girerse giriiltii olmaktan ¢ikip bir kiimenin sinir gézlemi olabilirler (Birant

& Kut, 2007).

Eger secilen gozlem Eps; ve Eps; parametreleri icinde yeterli sayida komsu gozleme
sahipse ve bu gozlem bir g¢ekirdek gbzlem ise yeni bir kiime olusturulur (V).
Sonrasinda bu g¢ekirdek gozlemin dogrudan yogunluk erisebilir komsulart da bu
olusturulan kiimeye dahil edilir. Sonrasinda ise algoritma c¢ekirdek gozlem ile
yogunluk ulasabilir olan gdzlemleri toplar. Toplanan yigin, dogrudan yogunluk
erisilebilir gozlemlerden yogunluk erisilebilir gozlemleri bulmak i¢in gereklidir. Eger
gozlem giiriiltli olarak isaretlenmediyse ve bir kiimeye ait degilse ayrica kiime
ortalamasi ile yeni gelecek olan gozlem arasindaki fark A. esik degerinden daha
kiiclikse, gozlem mevcut kiimeye yerlestirilir (vii). Secilen gdzlemin islem siireci
tamamlandiktan sonra algoritma bir sonraki gdzlemi isleme sokar ve tiim gozlemler
bu siirece dahil edilene kadar algoritma stirdiiriiliir. Tiim bunlara ek bir bilgi olarak
eger iki kiimesi birbirine ¢ok yakin olursa herhangi bir p noktas: iki kiimeye de ait
olabilir. Boyle durumlarda ST-DBSCAN algoritmas1 bu noktay:r ilk tanimlandig
kiimeye atar (Birant & Kut, 2007).

DBSCAN algoritmasinin ortalama calisma zamani karmasikligr 6nceden belirtildigi
tizere O(n*logn) ‘dir. Burada n veritabanindaki nesnelerin sayisidir. ST-DBSCAN
algoritmasinda yapilan degisiklikler ortalama c¢alisma zaman karmagsikliginm
degistirmemektedir. ST-DBSCAN algoritmasinin siiregleri daha iyi anlasilmasi igin
asagida 20 gozlemden olusan veriseti ile 6rnek uygulama yapilmis ve sonuglar adim

adim gosterilmistir.
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Cizelge 5.1 Ornek Veri Seti.

iller Enlem Boylam Sicakhik Tarih Sayiya Cevrilmis tarih
Adana 35,34 37,00 8,70 01.01.2017 42736
Mersin 34,60 36,78 9,70 01.01.2017 42736
Hatay 36,20 36,82 9,20 01.01.2017 42736
istanbul 29,02 40,99 4,50 01.01.2017 42736
Kocaeli 29,92 40,77 4,30 01.01.2017 42736
Sakarya 30,39 40,77 4,00 01.01.2017 42736
Diizce 31,14 41,09 3,90 01.01.2017 42736
Van 43,35 38,47 -3,50  01.01.2017 42736
Manisa 27,40 38,62 4,20 01.01.2017 42736
izmir 27,74 38,08 5,70 01.01.2017 42736
Adana 35,34 37,00 10,10  02.01.2017 42737
Mersin 34,60 36,78 9,80 02.01.2017 42737
Hatay 36,20 36,82 10,00  02.01.2017 42737
Istanbul 29,02 40,99 4,80 02.01.2017 42737
Kocaeli 29,92 40,77 4,50 02.01.2017 42737
Sakarya 30,39 40,77 480  02.01.2017 42737
Diizce 31,14 41,09 3,90 02.01.2017 42737
Van 43,35 38,47 -2,00  02.01.2017 42737
Manisa 27,40 38,62 500  02.01.2017 42737
izmir 27,74 38,08 5,50 02.01.2017 42737

Yukaridaki cizelgede ornekte kullanilacak olan 20 gozlemlik illerin mekansal,
zamansal parametreleri ve sicaklik bilgileri gosterilmistir. Algoritma baslangigta ilk
gozlemin diger gézlemler arasindaki mekansal uzaklik parametresi Eps; ve zamansal
uzaklik parametresi Eps, degerlerini hesaplamaktadir. Asagida ilk gozlem ile ikinci

gozlem icin bu parametrelerin hesaplanmasi gosterilmistir.

Eps; =d;; = /(Enlem; — Enlem,)?2 + (Boylam, — Boylam,)2

Eps; =d;, = \/(34-,34 — 34,60)% + (37,00 — 36,78)?

Eps; = d;, = /0,5476 + 0,0484
=0,7720

Eps; =d;, = \/(tarihl — tarih,)? + (sicaklik; — sicaklik,)?

Eps; = d;, = /(42736 — 42736)2 + (8,70 — 9,70)2
EpSZ =d1’2 = V0+1= 1
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Parametreler :

Epsi=2
Eps,=5
MinPts = 4

1. Adim: ik gbzlem isleme almir ve yukaridaki parametreler degerleri icerisinde

bulunan yakin gézlemler bulunur. Bulunan bu gézlemler agsagida gosterilmektedir.

Eps,(dist < 2) = {1,2,3,11,12,13}
Eps,(dist < 5) ={1,2,3,5,6,7,9,10,11,12,13,14,15,16,17,19,20 }
Eps; N Eps, = {1,2,3,11,12,13}

Komsu gozlem sayis1 = 6 > MinPts oldugundan dolay1 1. goézlem kiime bir olarak
atanir. Sonrasinda 1. gozlemin parametre degerleri i¢inde olan 2, 3, 11, 12, 13
numarali gozlemler i¢in ayni siire¢ uygulanir. Fakat Cizelge5.2’de goriildigii tizere
bu gozlemler i¢in Eps; parametre kosulunu saglayan gozlemler farklilik
gostermemektedir. Bu nedenle 2, 3, 11, 12, 13 numarali gézlemler 1 numarali

kiimeye atanir.

Kiime 1: 1, 2, 3, 11, 12 ve 13 numarali gézlemlerdir. Yani Adana, Mersin ve Hatay

illeri sicaklik derecelerine gore ayn1 kiimeye atanmaistir.

2. Adim : 4 numarali gozlem siirece dahil edilir ve mekansal ve zamansal komsular

ortaya cikarilir.

Eps,(dist < 2) = {4,5,6,14,15,16}
Eps,(dist < 5) ={1,2,3,4,5,6,7,9,10, 14, 15,16,17,19, 20 }
Eps; N Eps, = {4,5,6,14,15,16}

Komsu gozlem sayist = 6 > MinPts oldugundan dolay1 4 numarali gézlem yeni bir
kiime olusturur ve kiime 2 olarak isaretlenir. 4 numarali gézlemin komsulari sirasiyla

bu siiregten ayni sekilde gecerler.

5 numarali gozlem igin :

Eps;(dist < 2) = {4,5,6,7,14,15,16,17 }

Eps,(dist < 5) ={1,3,4,5,6,7,9,10,14,15,16,17,19,20 }
Eps, N Eps, = {4,5,6,7,14,15,16,17}

5 numarali gozlem igin yapilan islemler sonucunda Eps; ve Eps, parametre

kosullarin1 saglayan goézlemler arasinda 7 ve 17 numarali gozlemler (Diizce) 2
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numarali kiimeye dahil edilmistir. Sonrasinda sirasiyla 6, 14, 15, 16 numarali
gbzlemler i¢in yapilacak komsuluk arastirmasina 7 ve 17 numarali gozlemlerde dahil
edilmistir. Fakat Cizelge 5.1.2°de de goriilecegi iizere Eps; uzakhigi kosulunu
saglayan farkli bir gézlem bulunmamaktadir. Sonug olarak kiime 2 i¢in kesin sonug
4,5,6,7, 14, 15, 16 ve 17 numaral gozlemlerdir (Istanbul, Kocaeli, Sakarya ve

Diizce).
3. Adim : 8 numarali gozlem i¢in komsuluk arastirmasi yapilir.

Eps;(dist < 2) = {8,18}
Eps,(dist < 5) ={8,18}
Eps; N Eps, = {8,18}

Yapilan arastirma sonucunda komsuluk kosullarini saglayan gozlemler 8 ve 18
numarali gézlemlerdir. Gézlem sayis1 = 2 < MinPts oldugundan dolayr 8 numarali

gozlem giiriiltli olarak isaretlenmektedir.
4. Adim : 9 numarali gézlem i¢in komsuluk arastirmasi baglatilir.

Eps,(dist < 2) = {9,10,19,20}
Eps,(dist < 5) ={1,4,5,6,7,9,10,14,15,16,17,19,20 }
Eps, N Eps, = {9,10,19,20}

9 numaral1 gozlemin komsu sayis1 = 4 > MinPts oldugundan dolay1 3 numarali yeni
bir kiime olusturulur ve 9. gbzlem bu kiimeye dahil edilir. 9 numarali gézlemin
komsulari sirastyla ayni sekilde bu komsu arama stirecinden geger. Bu gozlemler i¢in
yapilan arastirmada Cizelge 5.1.2°deki uzakliklara bakildiginda mekansal olarak
yakin olan yeni bir gozlem bulunmadig1 goriiliir. Bu nedenle kiime 3 icin arastirma

son bulur ve kesin sonug 9, 10, 19 ve 20 numarali gézlemlerdir (Izmir ve Manisa).

4. Adim : Herhangi bir kiimeye dahil edilmemis olan tek gozlem 18 numarali
gozlemdir. Bu gozlem i¢in yapilan arastirmada sonucunda herhangi bir yakin gozlem
bulunamamistir. Bu nedenle 18 numarali gézlem giiriiltii olarak isaretlenir ve

algoritma sonlandirilir.
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6. UYGULAMA

Bu bolimde Tiirkiye’deki illerin sicaklik ve yagis degerlerine gore mekansal-
zamansal kiimelenmesi ST-DBSCAN  kiimeleme algoritmasi  kullanilarak
uygulanmistir. Calismada 1970-2017 yillari araligina ortalama sicaklik (°C) ve
toplam yagis miktar1 ortalamasi (mm) verileri kullanilarak analiz ger¢eklestirilmistir.
Veriler Meteoroloji Genel Miidiirliiglinden elde edilmistir. Verilerin analizi igin
Matlab 13 programi kullanilmis olup sonuglarin gorsellestirme islemleri de R Studio
programi ile yapilmistir. Cografik bolgelere gore illerin ortalama yillik sicakliklar

karsilastirmali olarak asagidaki sekillerde verilmistir.

6.1 Veri ve Veri On Hazirhk islemleri

Tezin uygulama asamasma gegilmeden Once veri talep etme ve veriyi analize
hazirlama siirecinde bircok problemlerle karsilasilmistir. ilk olarak Meteoroloji
Genel Midiirligii’nden tiim tiirkiye istasyonlar bazinda aylik olarak 1930-2017
yillar1 arasinda ortalama sicaklik ve toplam yagis verileri talep edilmistir. Gelen
veriler dogrultusunda istasyonlar noktasal olarak analiz edilmek istenmistir. Bazi
istasyonlarin diizenli ¢alismamast ve bazi istasyonlarinda kurulus tarihleri farkl
oldugundan dolayr noktasal olarak istasyonlar1 kiimeleme islemi gerceklestirmek
beklenen sekilde dogru sonuglar vermemistir. Bu nedenle herbir ilin en uzun zaman
araligina sahip olan ve en az kayip go6zlem bulunduran istasyonlar segilip siirece bu
veriler ile devam edilmistir. Elde edilen verinin son hali 1970-2017 yillar1 arasinda
herbir ili temsil eden tek bir istasyondan olugmakta ve aylik ortalama degerleri
barmdirmaktadir. Aylik olarak sicaklik ortalamalarinin ¢ok degiskenlik gdstemesi ve
toplam yagis miktarlarininda sicakliktan daha fazla bir sekilde aydan aya degiskenlik
gostermesi sebebiyle kiimeleme sonuglar1 basarili sonuglar vermemistir ve bir
istasyonun gozlemleri birgok farkli kiimeye dahil edilmistir. Bu degiskenlik
problemini ortadan kaldirmak icin herbir yila ait 12 ayin ortalama degerleri
kullanilmistir. Verinin son yapisi, 1970-2017 yillart arasinda yillik ortalama sicaklik

ve bir yilda ay basina diisen ortalama toplam yagis miktarini icermektedir.
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6.2 Tiirkiye Cografik Bolgelerinin Sicaklik ve Yagis Seviyelerinin Zamana Gore
Degisimleri

Akdeniz Bolgesi

1970

2001 ;
—
O ller
8 . 1757 — pdana
é 15.07 = Antalya
-
E 12 5+ === Burdur
‘E 101 == Hatay
E 1751 = |gparta
® 150- Kahramanmaras
E 175 = ersin
(o] ' = Osmaniye

20.0 1

Yil

Sekil 6.6.1 Akdeniz Bolgesi Illerinin Ortalama Yillik Sicakliklari.

Akdeniz bolgesi illerinin 48 yillik ortalama sicaklik araligr 10 ile 20 derece gibi genis
bir aralikta seyretmektedir. Bolgede diger bir dikkat ceken ozellik ise bu siire
zarfinda Isparta haricindeki tiim illerin ortalama sicaklik degerlerinde 1 derecelik bir
artis olmasidir. Bolge illeri sicaklik ortalamalarima gore biiylikten kiiclige Mersin
(19,43), Adana (19,25), Hatay (18,99), Antalya (18,60), Osmaniye (18,50),
Kahramanmaras (16,78), Isparta (12,04) ve Burdur (13,17) seklinde siralanmaktadir.
Isparta ve Burdur illerinin sicaklik ortalamasi diger bolge illerine kiyasla ¢ok belirgin
bir sekilde diisiiktiir. Bolgenin sicaklik ortalamasi 16,79 derecedir. Ayrica 2010
yilinda tiim illerin sicaklik ortalamasinda belirgin bir oranda yiikselme oldugu goéze

carpmaktadir.
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Ege Bolgesi
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Sekil 6.6.2 Ege Bolgesi Illerinin Ortalama Yillik Sicakliklari.

Ege bolgesi illerinin ortalama sicaklik araligi yaklasik 9 derece ile 18 derece arasinda
degismektedir. Bolgede 48 yillik siire zarfinda Izmir, Denizli ve Usak illeri basta
olmak iizere hemen hemen tiim illerde yaklasik 1 derece sicaklik artis1 yasanmustir.
Bolge illeri ortalama sicakliklarina gore biiyiikten kiigiige dogru Izmir (17,91), Aydin
(17,39), Manisa (16,79), Denizli (16,19), Mugla (15,07), Kiitahya (10,73), Afyon
(11,22) ve Usak’tir (12,52) seklinde siralanmaktadir. Bolgenin ortalama sicaklik
degeri 14,18 olarak kaydedilmistir. 2010 yilinda tiim tiirkiyede oldugu gibi Ege
bolgesinde de genel olarak sicaklik artist meydana gelmistir. Bolgede Usak, Kiitahya
ve Afyon illeri diger illere gore ¢cok daha diisiik sicaklik degerlerine sahiptir.
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Marmara Bolgesi
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1990 Yalova

Yil

Sekil 6.6.3 Marmara Bélgesi illerinin Ortalama Yillik Sicakliklar1.

Marmara bdlgesi illerinin ortalama sicaklik araligin 11 ile 16 derece arasinda izledigi
goriilmektedir. Bolgede 2010 yilindan sonra tiim illerde ani bir sicaklik diislisi
gozlenmigtir. Bolge illerinin bliylikten kiiciige ortalama sicaklik siralamasi
Canakkale (15,10), Koceeli (14,87), Yalova (14,69), Istanbul (14,67), Sakarya
(14,59), Bursa (14,57), Tekirdag (14,07), Balikesir (14,03), Edirne (13,67), Bilecik
(12,51), Kurklareli (13,28) ve Edirne (13,67) seklindedir. Diger bolgelerle
karsilastirildiginda Marmara bdlgesi illerinin ortalama sicakliklar1 arasinda ¢ok
biiyiik boyutta bir farklilik bulunmamaktadir (bolge i¢i benzerlik yiiksektir). Fakat 48
yillik siire zarfinda bu bolge illerinin ortalama sicakliklarindaki 1sinma diger
bolgelere gore dikkat ¢ekici seviyede yliksektir. Bunun nedeni olarak sanayi bolgesi

olmas1 gosterilebilir.
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i¢c Anadolu Bolgesi

1970

1980

Ortalama Sicaklik (°C)

1990

Yil
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= Ankara
= Cankin
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= Kionya
=== Nevgehir
== higde
= Sivas

Yozgat

Sekil 6.6.4 i¢ Anadolu Bélgesi Illerinin Ortalama Yillik Sicakliklar.

I¢ Anadolu bélgesi illerinin ortalama sicakliklar1 yaklasik olarak en diisiik 6 derece
ile en yiiksek 14 derece arasinda seyretmekte olup bolge ortalamasi 11,10 derecedir.
Bolge illerinde hemen hemen tiim diger bolgelerde gozlendigi gibi 48 yillik zaman
zarfi icerisinde sicaklik artis1 meydana gelmistir. Yine tiim bolgeler ile benzer olarak
2010 yilinda yaklasik 2 derecelik bir artis gézlenmistir. Bolgede iller arasi ortalama
sicaklik farki ¢ok fazla degildir. Diger illerden kendini belirgin bir sekilde ayirmis
iller disik sicaklik derecelerine sahip olan Sivas ve Yozgat'tir. Bolge illeri
sicakliklarina gore Krikkale (12,38), Aksaray (12,16), Ankara (11,98), Karaman
(11,97), Konya (11,61), Kirsehir (11,45), Cankir1 (11,15), Nigde (11,13), Eskisehir
(11,11), Nevsehir (10,67), Kayseri (10,42), Yozgat (9,15) ve Sivas (9,12) seklinde

siralanmaktadir.
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Glineydogu Anadolu Bolgesi
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Sekil 6.6.5 Giineydogu Anadolu Bolgesi Illerinin Ortalama Y1llik Sicakliklar1,

Gilinedogu Anadolu bolgesinde iller yaklasik olarak 13 derece ile 19 derece arasinda
seyretmektedir. Gilineydogu Anadolu bolgesi illeri 48 yillik siire zarfinda i1sinma
seviyesi en net olarak gdziiken bolgelerin basinda gelmektedir. Ozellikle bélgenin en
yiiksek sicaklik degerine sahip olan Sanlurfa (18,54) ilinde 1sinma ¢ok daha dikkat
cekicidir. Isinma seviyesi neredeyse 2 dereceye tekabiil etmektedir. Bolge illerinin
sicaklik dereceleri sirasi ile Sanlwurfa (18,54), Adiyaman (17,29), Kilis (17,23),
Gaziantep (16,84), Batman (16,31), Siirt (16,25), Mardin (16,18), Sirnak (15,06) ve
Diyarbakir (15,75) seklindedir. Tiirkiye geneli 2010 yil1 sicaklik artis1 bu bolgeyide
etkilemistir. Ayrica 1992 yilinda bolgede yaklasik olarak 2 derecelik bir soguma
dikkat cekmektedir. Bolgenin ortalama sicakligi 16,61 derece olmakla birlikte

Tiirkiye bolgelerinin Akdeniz’den sonra en sicak 2. bolgesidir.
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Karadeniz Bélgesi ller
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Sekil 6.6.6 Karadeniz Bolgesi illerinin Ortalama Yillik Sicakliklart.

Karadeniz bolgesi illerinin ortalama sicaklik degerleri yaklasik olarak 5 derece ile 15
derece arasinda degismektedir. Bolge sicaklik ortalamasi 12,38 derecedir. Sekilde de
goriildiigii iizere bolgedeki illerden belirgin bir sekilde ayrilmis olan il Bayburt’tur ve
bolgenin en soguk ilidir. Diger bolgelere nazaran Karadeniz bolgesinde 48 yillik
zaman araliginda sicaklik artist daha az seviyelerdedir. Bolge illeri sicaklik
derecelerine gore Trabzon (14,82), Giresun (14,65), Samsun (14,52), Ordu (14,47),
Rize (14,44), Sinop (14,22), Zonguldak (13,69), Karabiik (13,22), Diizce (13,02),
Bartin (12,76), Tokat (12,39), Artvin (12,05), Amasya (11,36), Corum (10,54), Bolu
(10,47), Kastamonu (9,69), Giimiishane (9,48) ve Bayburt (6,93) seklindedir.
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Gilineydogu Anadolu Bolgesi lller
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Sekil 6.6.7 Giineydogu Anadolu Bolgesi Illerinin Ortalama Yillik Sicakliklari (1970-
2017).

Gilineydogu Anadolu bdlgesi ortalama sicakligi 9,48 derece ille Tiirkiye’nin en soguk
bolgesidir. Bolge illerinin sicakliklar yaklasik olarak 2 derece ile 16 derece arasinda
degismektedir. Sekilde de goriildiigii tizere Erzurum, Kars, Ardagan ve Agn illeri
bolgenin en soguk illeri olarak diger illerden ayrilmaktadir. Bolgede 48 yillik siire
zarfinda yaklasik olarak 1 derecelik bir 1sinma gozlenmistir. Bolge illeri
sicakliklarina gére Malatya (13,77), Elaz1g (13,09), Tunceli (12,80), Igdir (12,17),
Bingdl (11,99), Erzincan (10,87), Hakkari (10,26), Van (9,45), Mus (9,35), Bitlis
(9,02), Agn (6,14), Erzurum (5,35), Kars (4,85) ve Ardagan (3,70) seklinde

siralanmaktadir.

Benzer gorsellestirme teknigi bolgelerin aldiklar1 yagis degerleri i¢inde yapilmistir
ve yapilan bu grafikler Ek B’de gosterilmistir.

6.3 Kiimeleme Analizi

Bu ¢alisgmada uygulamada kullanilan minimum nokta sayist olan MinPts, mekansal
nitelikler olan enlem boylam igin uzaklik parametresi olan Eps; ve mekansal
olmayan degiskenler i¢in uzaklik parametresi olan Eps, parametreleri algoritma

sonuclart tizerindeki etkisinin gosterilmesi amaciyla degistirilerek analiz edilmistir.
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Asagidaki sekilde illere gore yillik ortalama sicaklik derecelerinin kiimelenmesini
gostermektedir. Bu wuygulamada kullanilan parametre degerleri de asagida
belirtilmistir.

Eps; =11

Eps2 =10

MinPts =5
A=2

Sekil 6.6.8 Ortalama Sicaklik Derecelerine Gore Illerin Kiimelenme Sonuglari |

(Eps: =1,1, Eps2 = 10, MinPts =5, A.= 2).

Kiimeleme sonuglarima gére Marmara bolgesinin batisinda Tekirdag, Kirklareli,
Edirne, Balikesir ve Canakkale illeri ortalama sicakligt 14,03 olan 7 numaral
kiimede toplanmustir. Marmara bolgesinin dogusunda ise Istanbul, Kocaeli, Sakarya,
Yalova, Bursa, Diizce, Zonguldak, Bartin, Bilecik, Isparta, Burdur, Usak ve Karabiik
illeri 7 numarali kiime ile benzer ortalama sicakliga sahip olmasina ragmen meknsal
yakinlig1 saglayamadiklarindan dolayr ortalamasi 13,56 olan 5 numarali kiimede
toplanmislardir. Kiitahya, Eskisehir, Afyonkarahisar ve Bolu illeri ise ortalamasi
10,88 olan 11 numarali kiimede toplanmuslardir. Ege bélgesinde Izmir, Manisa,
Denizli, Aydin ve Mugla illeri ortalamast 16,67 olan 2 numarali kiimede
toplanmustir. I¢ Anadolu bolgesinin tamami ve orta Karadeniz bolgesi ile Akdeniz
bolgesinin i¢ kisimlarindan olusan iller ortalamasi 11,44 olan 6 numaral kiimede
toplanmistir. Akdeniz bélgesinin kiy1 kesimleri ile Giineydogu Anadolu bdlgesinin
dogusunda bulunan iller Antalya, Mersin, Adana, Osmaniye, Hatay,

Kahramanmaras, Gaziantep, Kilis, Sanliurfa ve Adiyaman ortalamasi 18,03 ile en
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yiiksek sicakliga sahip 1 numarali kiimede toplanmistir. Malatya, Tunceli, Elazig,
Erzincan, Hakkari ve Bingdl ilerlide ortalamasi 12,13 olan 9 numarali kiimede
toplanmistir. Batman, Diyarbakir, Mardin Siirt ve Sirnak illeri ortalamas1 15,91 olan
3 numarali kiimeye atanmistir. Agri, Ardagan, Erzurum ve Kars ortalama sicaklig
5,01 olan ve en soguk sicakliga sahip olan 13 numarali kiimede toplanmistir.
Glimiishane ve Bayburt illeri, etrafindaki kiimelerle mekansal olarak yakinlik
kosulunu saglamis olsa da mekansal olmayan (sicaklik ve zaman) uzaklik kosullarini
saglamadigindan dolay1 ortalamasi 8,85 olan 12 numarali kiimede toplanmustir.
Benzer sebepten dolayr Artvin ili de tek basina 10 numarali kiimeyi olusturmustur.

Asagida analiz sonucunda olusan kiimelerin ortalama sicaklik degerleri verilmistir.

Cizelge 6.3 Kiimelerin Ortalama Sicaklik Degerleri | (Eps; =1,1, Eps2 = 10, MinPts
=5, A.=2).

Kiimeler Ortalama Sicaklik (°C)

1 18.03
2 16,67
) 15,91
4 14,60
5 13,56
6 11,44
7 14,03
8 12,17
9 12,13
10 12,05
11 10,88
12 8.85
13 5,01
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Eps;1 =111
Eps2 =10
MinPts =5

Sekil 6.6.9 Ortalama Sicaklik Derecelerine Gore Illerin Kiimelenme Sonuglari |1
(Eps1 =1,1, Eps2 = 10, MinPts = 5, A.=4).

fllere gore sicaklik ortalamalarmin kiimeleme isleminde A, parametresinin
buylitiilmesi ile elde edilen sonuglar yukarida gosterilmektedir. Sekilden de
anlasilacagi lizere A, parametresinin biyiitiillmesi daha ¢ok goézlemli daha genis
kiimelerin elde edilmesine neden olmaktadir. Bunun nedeni gozlemlerin kiimeye
dahil edilme kosulunun yumusatilmasidir. Farkliliklar1 karsilastirmak amaciyla
yapilan incelemelerde; onceki kiimeleme sonucunda 1 ve 11 numarali kiimeler
ortalamas1 12,93 olan 4 numarali kiimede toplanmistir. Bunun haricinde dikkat ¢eken
diger bir kiime birlesimi ise 1 numarali kiimenin tamami, 9 ve 3 numarali kiimeden
de bazi iller alinarak ortalamasi 16,79 olan 1 numarali kiimeye dahil edilmesidir.
Onceki sonuglarda tek basina kiime olusturan Artvin burada ortalamas1 14,09 olan ve
Trabzon, Rize, Giresun ve Ordu ilinden olusan 3 numarali kiimeye dahil edilmistir.
Benzer olarak ayni kiimede olan Giimiishane ve Bayburt illeri bu sonuglara gore

ortalamasi 9,79 olan 5 numarali kiimeye dahil edilmistir.
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Cizelge 6.1 Kiimelerin Ortalama Sicaklik Degerleri Il (Eps; =1,1, Eps2 = 10, MinPts
=5, A.=4).

Kiimeler Ortalama Sicaklik (°C)

16,79
16,67
14,09
12,93
9,79
14,03
11,44
4,89

CO~NO Ol h~ WN -

Sekil 6.6.10 Ortalama Sicaklik Derecelerine Gére Illerin Kiimelenme Sonuglari 111
(Eps1 =1,2, Eps2 = 5, MinPts = 5, A= 2).

Mekansal maksimum uzaklik parametresi olan Eps;’in genisletilmesi ve mekansal
olmayan uzaklik parametresi Eps; degerinin azaltilmasi ile elde edilen kiimeleme
sonuglart yukaridaki sekilde gosterilmektedir. Eps; parametresinin genislemesi
kiimelerin yayilma genisligini de arttirirken Eps; parametresinin kiigiiltiilmesi bu

genis kiimelerin biitlinligiinii azaltmistir.
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Cizelge 6.2 Kiimelerin Ortalama Sicaklik Degerleri 111 (Eps; =1,2, Eps2 = 5, MinPts
=5, A.=2).

Kiimeler Ortalama Sicaklik (°C)
1 18.03
3 16,07
4 15,91
5 14,57
6 14,63
7 12,79
8 13,12
9 12,13
10 12,17
11 13,67
12 12,05
13 10,31
14 9,33
15 10,92
16 9,60
17 5,39

Tiirkiye geneli illerin sicaklik ortalamasi kiimelenmesinden sonra asagida aylik
toplam yagis miktar1 ortalamasinin kiimelenme sonuglari verilmistir. Sicaklik
dereceleri kiimeleme analizinde oldugu gibi parametre degerleri degistirilerek farkli
sonuglar elde edilip yorumlanmustir.

Eps; =11

Eps2 =20

MinPts = 10
Ae=20

Sekil 6.6.11 Yagis Alma Seviyelerine Gére illerin Kiimelenme Sonuglari | (Eps;
=1,1, Eps2 = 20, MinPts = 10, A.= 20).

Yukaridaki parametre degerleri ile yapilan mekansal-zamansal kiimeleme analizi

sonuglarina gore illerin aylik toplam yagis miktar1 ortalamalar1 16 kiimeye
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ayrilmistir. Burada kullanilan A, parametresi, olusturulmus bir kiimeye dahil olacak
yeni bir gozlemin yagis degeri ile kiime i¢indeki gozlemlerin yagis ortalama degeri
arasindaki farkin maksimum 20 birim olmasi gerektigini ifade etmektedir. Elde
edilen kiimeleme sonuglar1 incelendiginde Marmara bolgesinde Tekirdag, Edirne,
Kirklareli, Canakkale ve Balikesir illeri ortalamasi 51,42 olan 7 numarali kiimede
toplanmustir. Istanbul ve Yalova ise ortalamasi 45,71 olan ve Afyonkarahisar,
Bilecik, Bolu, Burdur, Bursa, Kiitahya, Isparta, Eskisehir ve Usak illerini i¢eren 4
numarali kiimeye dahil edilmistir. Bartin, Diizce Sakarya ve Kocaeli illeri ¢evre illere
kiyasla daha fazla yagis aldigindan dolay1 ortalamast 79,72 olan 12 numarali kiimede
toplanmustir. I¢ Anadolu bélgesinin biiyiik bir kismi (Aksaray, Ankara, Cankir,
Karaman, Kayseri, Kirikkale, Konya, Nevsehir ve Nigde) ve orta Karadeniz bolgesi
illerinden Kastamonu ve Karabiik ortalamas: 33,11 olan 2 numarali kiimede
toplanmistir. Bu illere kiyasla daha fazla yagis alan Samsun, Corum, Amasya, Sinop,
Sivas, Tokat ve Yozgat illeri ortalamasi 45,06 olan 5 numarali kiimede toplanmustir.
Ege bolgesinin kiy1 kesiminde Izmir, Manisa, Aydin ve Denizli illeri ortalamasi
55,35 olan 6 numarali kiimede toplanmistir. Mugla bolgesinin en fazla yagis alan ili
oldugundan bu kiimeye dahil edilmemis kendisi gibi yiiksek yagis seviyesine sahip
olan Antalya ile ortalamas1 92,20 olan 14 numarali kiimeye dahil edilmistir. Akdeniz
bolgesinin kiy1 kesiminde Hatay ve Osmaniye ¢evresindeki illere gore daha fazla
yagis aldigindan dolayr ortalamasi 74,21 olan 10 numarali kiimede toplanmistir. Bu
illerin Cevresindeki iller daha diisiik ortalamaya sahip olan (44,35) 3 numarali
kiimeye dahil edilmistir. Ortalamas1 44,35 olan 3 numarali kiime, Giiney ve Dogu
Anadolu boélgesinin biiyiik bir kismini1 ve dogu Karadeniz bolgesinin i¢ kismindaki
bazi ilerlide kapsayarak biiyiik bir kiime yapis1 sergilemektedir. 3 numarali kiimeye
gore ortalama yagis alimi ¢ok daha fazla olan (68,69) 9 numarali kiime Bingol,
Bitlis, Mus ve Tunceli illerinden meydana gelmektedir. Dogu Karadeniz bolgesinde
aylik toplam yagis miktar1 ortalamasi1 188 olan Rize ili Tiirkiyenin en ¢ok yagis alan
ili olarak kendi basma bir kiime olusturmustur. Rizenin yaninda bulunan Trabzon
ilide tek basina bir kiime olusturmustur. Bunun nedeni batisinda Giresun ve Ordu
illerinden olusan ve ortalamasi 96,66 olan 13 numarali kiimeden daha diisiik
seviyede yagis almasidir (ortalama=69,34). Tiirkiyenin kuzey dogusundaki Agri,
Ardagan, Igdir ve Kars illeri ortalamasi 36,57 olan 1 numarali kiimede

toplanmaktadir.
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Cizelge 6.4 Kiimelerin Ortalama Yagis Miktarlar1 | (Eps; =1,1, Eps2 = 20, MinPts =
10, A.= 20).

Kiimeler Toplam Yagis Miktari Ortalamasi (mm)

36.57
33,11
44,35
45,71
45,06
55,35
51,42
69,34
68,69

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11 63,95
12
13
14
15
16

Mekansal zamansal kiimeleme analizi kiimeye dahil olma esigi olan A,

parametresinin bilylimesinin analiz sonuglarina olan etkisi asagida gosterilmektedir.

Eps: =11
Eps2 = 20
MinPts = 10
A= 40

Sekil 6.6.12 Yagis Alma Seviyelerine Gore Illerin Kiimelenme Sonuglari Il (Eps; =
1,1, Eps2 = 20, MinPts = 10, A.= 40).

Bu degisiklik ile yapilan mekansal-zamansal kiimeleme analizi sonucuna gore bir
onceki analizde 16 olan kiime sayist 12’ye diismiistiir. Sonuglar incelendiginde
kiimeye dahil edilme esigi olan A, 20°den 40’a ¢ikarilmasina ragmen 1, 2 ve 5

numarali kiimeler ¢evresindeki kiimelere dahil edilmemeye devam etmektedir.
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Bunun nedeni maksimum mekansal uzaklik parametresi olan Eps; kosulunun
saglanmamasidir. Bir dnceki analizde bulunan ve Sakarya, Kocaeli, Diizce ve Bartin
illeri 4 numarali kiime illeri ile ayn1 kiimeye dahil edilmistir. Burada her ne kadar
esik degeri A= 40 olarak se¢ilmis olsa da ortalama yagis1 101,75 olan Zonguldak ili
4 numaral1 kiimeye dahil olmayarak tek basma 11 numarali kiimeyi olusturmustur.
Ordu ve Giresun illeri 10 numarali kiimede toplanmis ve yiiksek yagisindan dolay:
cevresindeki kiimelere dahil olmamistir. Ayni sekilde Tiirkiye’nin en ¢ok yagis alan
ili Rize tek basina kiime olmaya devam etmektedir. Bir 6nceki analizde Ege bolgesi
kiyisinda izmir, Aydin, Denizli ve Manisa’dan olusan kiimeye Mugla ve Antalya
illeri dahil edilmistir. Tiirkiyenin dogusu, Akdeniz bolgesinin dogusu, Rize harig
Karadeniz bolgesinin dogusu degisen parametre ile biitiin olarak 3 numarali kiimede
toplanmistir. Ardagan, Kars, Igdir ve Agn illerinden olusan 1 numarali kiime ayni
sekilde korunmaktadir. Bunun nedeni ise analizde illerin sadece bir noktasindan
alman enlem ve boylam degerleri kullanilmaktadir ve bu degerler arasindaki
uzaklik, maksimum mekansal uzaklik parametresi olan Eps; degerinden daha
biiyiiktiir. Onceki analizlerde mekansal uzaklik parametresi olan Eps; degerinin
analiz sonucuna olan etkisinin anlasilmasi icin deger 1,1’den 1,2 degerine

yiikseltilmis ve sonuglar1 asagida gosterilmistir.

Cizelge 6.3.3 Kiimelerin Ortalama Yagis Miktarlar1 Il (Eps; =1,1, Eps2 = 20, MinPts
=10, A.= 40).

Kiimeler Toplam Yagis Miktar1 Ortalamasi (mm)

38.33
32,30
51,42
53,98
45,06
67,64
51,42
96,66
101,76
12 188,00

B
PEE~ourwrr

Asagida mekansal parametre Eps; degerinin biiyiitiilmesinin analiz sonuglarina

etkileri agagida gosterilmistir.
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Sekil 6.6.13 Yagis Alma Seviyelerine Gore Illerin Kiimelenme Sonuglari I11 (Eps; =
1,2, Eps2 = 20, MinPts = 10, A= 20).
Mekansal yakinlik parametre kosulunun genisletilmesinden sonra yapilan analiz
sonuglar1 (Eps;=1,2) ile ilk analiz sonuglar1 (Eps;=1,1) karsilagtirildiginda ilk goze
carpan farklilk Marmara bolgesinin batisindaki Tekirdag, Kirklareli, Edirne
Balikesir ve Canakkale illerinin Ege bolgesinin batisindaki izmir, Aydin, Manisa ve
Denizli illerinde olusan kiimeyle birlesmis olmasidir. Bunun nedeni mekansal
yakinlik kosulunun (Eps;) bir nebze olsa da genisletilmesidir. Bir diger farklilik ise
onceki analizde I¢ Anadolu ve orta Karadeniz bolgesini kaplayan kiime ile
Gilineydogu ve Dogu Anadolu bdlgelerini ayr1 kiimeler tarafindan temsil
edilmektedir. Fakat Burada bu iki kiime tek bir kiimede toplanmistir. Onceki analiz
ile benzer sekilde yine ortalama yagis miktar1 66,23 olan Bingol, Bitlis, Mus, Siirt ve
Tunceli illerinden olusan 9 numarali kiime ortalamast 37,93 olan 2 numarali bu
kiimenin arasinda farkli bir kiime olusturmustur. Eps; parametresinin 1,2’ye
yiikseltilmesi Kars, Igdir, Van ve Ardagan illerinden olusan 1 numarali kiimenin
ortalamalar1 benzer seviyelerde olmasina ragmen 2 numarali kiimeye dahil
edilmesine yetmemistir. Akdeniz bolgesinde Hatay ve Osmaniye illerinin
olusturdugu kiimeye mekansal uzaklik kosulu genisledikten sonra Kahramanmaras ili
dahil edilmistir. 4 numarali kiime ile 2 numarali kiimenin ortalama yagis miktarlar
ayni kiimeye dahil edilecek kadar yakin olsalar da mekansal uzaklik kosulunun 1,2

degeri olmasi iki kiimenin birlesmesi i¢in yeterli olmamistir. Artvin ili mekansal
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olmayan parametre olan Eps, degeri ayn1 kaldigindan ve ¢evre kiimelerle bu kosulu
saglayamadigindan yine tek basina 8 numarali kiimeyi olusturmustur. Bu durum 11,
12, 13, 15 ve 16 numarali kiimeler i¢inde gecerlidir. Asagidaki tabloda Analiz

sonucunda elde edilen kiimelerin ortalama yagis miktarlari verilmistir.

Cizelge 6.6 Kiimelerin Ortalama Yagis Miktarlari 1l (Eps; =1,2, Eps2 = 20, MinPts
=10, A= 20).

Kiime Toplam Yagis Miktar1 Ortalamasi1 (mm)
1 38.33
2 37,93
3 45,60
4 45,06
5 53,17
7 69,47
8 59,58
9 66,23

10 63,95
11 69,34
12 79,72
13 96,66
14 92,20
15 101,76
16 188,00
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7. SONUC

Bu calismada 1970-2017 yillar1 arasinda ortalama sicaklik (°C) ve toplam yagis
miktar1 ortalamasi (mm) verileri kullanilarak analiz gerceklestirilmistir. Tiirkiye’deki
illerin sicaklik ve yagis degerlerine gore mekansal-zamansal kiimelenmesi ST-
DBSCAN kiimeleme algoritmas: kullanilarak uygulanmistir. Yapilan analizlerde
cesitli parametrelerin algoritmalarin performanslar lizerindeki etkileri incelenmistir.
Bu sebeple analizler farkli parametre degerleri kullanilarak yapilmis ve sonuglar

karsilastirilmistir.

Sicaklik degerlerine gore yapilan analizlerde ilk olarak Eps;=1,1 — Eps2=10 —
MinPts=5 - A,=2 parametreleri kullanilmis ve elde edilen sonuglara gore iller 13
kiimeye ayrilmistir. Ikinci analizde kiimeye dahil olma esik degeri olan A,
parametresi 2’den 4’e ylikseltilerek bu kosul hafifletilmis ve daha genis ve biitiinliigii
saglanmis kiimeler elde edilmistir. Bu degisen parametre sonucunda 13 olan kiime
sayis1 8’e gerilemistir. A, parametre degerini ylikseltmek her ne kadar kiime
biitlinliiglinii  arttiryp kiime sayisinin azalmasina sebep olsada kiime igindeki
gozlemlerin benzerliginide azaltmistir. Son olarak Eps;=1,2 — Eps2=5 — MinPts=5 -
Ae= 2 parametreleri kullanilarak yapilan analizde iller sicakliklarina gore 17 kiimeye
ayrilmigtir. 1,1°den 1,2°ye ylikselen mekansal uzaklik parametresi Eps; kiimelerin
biraz genislemesine neden olsa da 10’dan 5’e disiiriilen mekansal olmayan
degiskenlerin uzaklik parametresi Eps, kiime i¢i benzerlik derecesini arttirdigindan

dolay1 kiime biitiinliigii yerine parg¢a parca kiimeler olusmasina neden olmustur.

1970-2017 yillar1 arasinda herbir yilin aylik ortalama toplam yagis miktarlarina gore
yapilan analizlerde ise ilk olarak Eps;=1,1 — Eps2=20 — MinPts=10 - A.=20
parametreleri kullanilarak yapilan analizde iller 16 kiimede toplanmustir. Sicaklik
analizinde oldugu gibi ilk analizde 20 olan A, parametresi 40’a yiikseltilmistir.
Degisen A, parametresi sonucunda 16 olan kiime sayis1 12’ye gerilemis, kiimeler
genislemis ve biitiinlesmistir fakat kiime i¢i benzerlik katsayis1 azalmistir. Son olarak

Epsi=1,2 — Eps2=20 — MinPts=10 - A.=20 parametreleri kullanilmis olup iller 16
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kiimeye ayrilmistir. Yiikselen Eps; degeri ile kiimelerin gozlem sayisi ve genisligide

dogru orantili olarak yiikselmistir.

ST-DBSCAN algoritmas1 kiimeye yeni katilacak olan her nesneyi daha onceden
hesaplanan kiime ortalamasiyla karsilastirarak kiimeye dahil edilme durumunu
sinamaktadir. Birbirine bitisik olan kiimeleri kolayca ve giiriiltii gozlemleri kolayca
ayirt edebilmektedir. DBSCAN, farkli yogunluklardaki kiitleler mevcut oldugunda
baz1 giirliltii noktalarin1 algilayamiyor iken, ST-DBSCAN algoritmasi her kiimeye
bir yogunluk faktorii atayarak bu problemi ortadan kaldirmaktadir. Tiim bu sonuglar
esliginde ST-DBSCAN algoritmasinin verideki mekansal ve zamansal bilgiyi birlikte
kullanarak glizel ve anlamli sonuglar verdigi sdylenebilir. ST-DBSCAN
algoritmasinin olumsuz yonleri ise aykirt degere karsi hassastir. Bunun yani sira bazi
durumlarda mekansal olarak ayni istasyonda bulunan noktalar farkli kiimelere
atanabilmektedir. Dogru parametre se¢imi anlamli analiz sonuglari igin Kritik
derecede Onemlidir ve bazi durumlarda Eps; ve Eps, parametrelerini birbirine
uyumlu se¢gmek zorlayict olabilmektedir. Verilerin giris sirasina gore de sonuglar

degiskenlik gdstermektedir yani gozlem sirasina kars1 hassas bir algoritmadir.
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71 EKA

Cizelge A.1 Parametre Degerlerine Gore Ortalama Sicaklik Igin Illerin Kiimelenme
Sonuglart |.

Kiimeleme Sonuclar

Eps1 =111 Eps1 =111 Epsi1=1,2

iller Ortalama Sicakik  Eps2=10 Eps2=10 Eps2=5
MinPts=5 MinPts=5 MinPts=5
A=2 A.=4 A=2

Adana 19.25 1 1 1
Adiyaman 17,29 1 1 1
Afyonkarahisar 11,22 11 4 7
ASr1 6,14 13 8 17
Aksaray 12,16 6 7 7
Amasya 11,36 6 7 8
Ankara 11,98 6 7 7
Antalya 18,61 1 1 1
Ardahan 3,70 13 8 17
Artvin 12,05 10 3 12
Aydin 17,40 2 2 3
Balikesir 14,03 7 6 3
Bartin 12,76 5 4 7
Batman 16,31 3 1 4
Bayburt 6,93 12 5 17
Bilecik 12,51 5 4 7
Bingol 11,99 9 5 9
Bitlis 9,02 12 5 14
Bolu 10,47 11 4 13
Burdur 13,17 5 4 7
Bursa 14,58 5 4 7
Canakkale 15,10 7 6 3
Cankin 11,15 6 7 7
Corum 10,54 6 7 16
Denizli 16,19 2 2 3
Diyarbakir 15,75 3 1 4
Diizce 13,02 5 4 7
Edirne 13,67 7 6 11
Elazig 13,10 9 1 9
Erzincan 10,87 9 5 9
Erzurum 5,35 13 5 17
Eskisehir 11,11 11 4 15
Gaziantep 16,84 1 1 1
Giresun 14,68 4 3 5
Gumiishane 9,48 12 5 14
Hakkari 10,26 9 5 9
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Cizelge A.2 Parametre Degerlerine Gore Ortalama Sicaklik I¢in illerin Kiimelenme

Sonuglart II.
Kiimeleme Sonuclan
) Epsi =11 Epsi =11 Epsi =1,2
Iller Ortalama Sicakhk  Eps2 =10 Eps2 =10 Eps2 =5
MinPts=5 MinPts=5 MinPts=5
A=2 A= 4 A=2

Hatav 19.00 1 1 1
Isdir 12,17 8 5 10
Isparta 12,04 5 4 7
istanbul 14,68 5 4 7
izmir 17,92 2 2 3
Kahramanmaras 16,78 1 1 1
Karabiik 13,22 5 4 7
Karaman 11,97 6 7 7
Kars 4,85 13 8 17
Kastamonu 9,70 6 7 13
Kayseri 10,42 6 7 13
Kirikkale 12,38 6 7 7
Kirklareli 13,28 7 6 11
Kirsehir 11,45 6 7 7
Kilis 17,23 1 1 1
Kocaeli 14,87 5 4 7
Konya 11,61 6 7 7
Kiitahya 10,73 11 4 15
Malatya 13,77 9 1 9
Manisa 16,79 2 2 3
Mardin 16,18 3 1 4
Mersin 19,43 1 1 1
Mugla 15,07 2 2 3
Mus 9,35 12 5 14
Nevsehir 10,67 6 7 13
Nigde 11,13 6 7 7
Ordu 14,47 4 3 5
Osmaniye 18,50 1 1 1
Rize 14,44 4 3 6
Sakarya 14,60 5 4 7
Samsun 14,52 6 7 8
Siirt 16,25 3 1 4
Sinop 14,22 6 7 8
Sivas 9,12 6 7 16
Sanhurfa 18,55 1 1 1
Sirnak 15,06 3 1 4
Tekirdag 14,07 7 6 11
Tokat 12,39 6 7 8
Trabzon 14,82 4 3 6
Tunceli 12,80 9 5 9
Usak 12,52 5 4 7
Van 9,45 12 5 14
Yalova 14,70 5 4 7
Yozgat 9,15 6 7 16
Zonguldak 13,69 5 4 7
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Cizelge A.3 Parametre Degerlerine Gore Toplam Yagis Miktar1 Igin Illerin
Kiimelenme Sonuglari .

Kiimeleme Sonuclari

Eps1 =11 Eps1 =11 Eps1=1,2

fller Oml‘\l;‘i‘l'(‘; YA Epo=20  Eps2=20  Eps2=20
MinPts =10 MinPts=10 MinPts=10
A= 20 A= 40 A= 20

Adana 55.02 3 3 2
Adiyaman 56,80 3 3 2
Afyonkarahisar 35,42 4 4 3
Agr1 43,61 1 1 1
Aksaray 29,01 2 2 2
Amasya 38,48 5 5 4
Ankara 33,96 2 2 2
Antalya 88,44 14 6 14
Ardahan 46,68 1 1 1
Artvin 59,58 3 3 8
Avdin 53,24 6 6 5
Balikesir 59,38 7 7 5
Bartin 87,41 12 4 12
Batman 39,35 3 3 2
Bayburt 37,25 3 3 2
Bilecik 38,61 4 4 3
Bingol 76,97 9 3 9
Bitlis 68,37 9 3 9
Bolu 46,75 4 4 2
Burdur 34,69 4 4 3
Bursa 59,29 4 4 3
Canakkale 51,26 7 7 5
Cankin 34,27 2 2 2
Corum 37,69 5 5 4
Denizli 47,49 6 6 5
Diyarbakir 40,29 3 3 2
Diizce 91,41 12 4 12
Edirne 50,02 7 7 5
Elazig 33,26 3 3 2
Erzincan 31,47 3 3 2
Erzurum 34,07 3 3 2
Eskisehir 30,33 4 4 3
Gaziantep 46,77 3 3 2
Giresun 106,33 13 10 13
Gumiishane 38,77 3 3 2
Hakkari 63,95 11 3 10
Hatay 77,09 10 3 7
Igdir 21,92 1 1 1
Isparta 42,97 4 4 3
Istanbul 60,18 4 4 3
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Cizelge A.4 Parametre Degerlerine Gore Toplam Yagis Miktar1 Igin Illerin
Kiimelenme Sonuglari I1.

Kiimeleme Sonuclari

Eps1 =11 Eps1 =11 Eps1=1,2

fller Oml‘\l;‘i‘l'(‘; YA Epo=20  Eps2=20  Eps2=20
MinPts =10 MinPts=10 MinPts=10
A= 20 A= 40 A= 20
Izmir 59.49 6 6 5
Kahramanmaras 59,99 3 3 7
Karabiik 42,01 2 4 2
Karaman 28,04 2 2 2
Kars 41,11 1 1 1
Kastamonu 42,20 2 2 2
Kayseri 33,05 2 2 2
Kirikkale 32,18 2 2 2
Kirklareli 47 57 7 7 5
Kirsehir 32,02 2 2 2
Kilis 40,42 3 3 2
Kocaeli 68,72 12 4 12
Konya 27,84 2 2 2
Kiitahya 46,47 4 4 3
Malatya 31,13 3 3 2
Manisa 61,20 6 6 5
Mardin 53,52 3 3 2
Mersin 49,63 3 3 2
Mugla 95,96 14 6 14
Mus 62,80 9 3 9
Nevsehir 34,88 2 2 2
Nigde 27,82 2 2 2
Ordu 86,98 13 10 13
Osmaniye 71,33 10 3 7
Rize 188,00 15 12 16
Sakarya 71,33 12 4 12
Samsun 58,76 5 5 4
Siirt 56,41 3 3 9
Sinop 57,30 5 5 4
Sivas 37,12 5 5 4
Sanhurfa 36,24 3 3 2
Sirnak 53,91 3 3 2
Tekirdag 48,86 7 7 5
Tokat 36,61 5 5 4
Trabzon 69,34 8 3 11
Tunceli 66,61 9 3 9
Usak 45,87 4 4 3
Van 33,05 3 3 2
Yalova 62,18 4 4 3
Yozgat 49,50 5 5 4
Zonguldak 101,76 16 11 15
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