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OZET

KARTOGRAFIK GENELLESTIRMEDE SECME/ELEME ISLEMI ICiN YAPAY
ZEKA YONTEMLERININ AKARSU AGLARINA UYGULANABILIRLIGI

Alper SEN

Harita Mihendisligi Anabilim Dali

Doktora Tezi
Tez Danismani: Dog. Dr. Tiirkay GOKGOZ

Bu calismada, akarsu aglarinin genellestirmesinde se¢gme/eleme islemi igin Kendini
Dizenleyen Haritalar (KDH) yontemi kullanilarak yeni bir yontem gelistirilmistir ve
Destek Vektor Makineleri (DVM) yontemiyle karsilastirilmistir. KDH ve DVM’de girdi
verisi olarak kullanilacak en uygun 6znitelikler arastiriimistir. Oznitelikler, khi-kare (x?)
bagimsizlik testinde belirlenen iliskilere gore agirhiklandirilmistir. Radikal Kanun,
secilecek nesne sayisinin belirlenmesinde kullaniimistir. KDH’de kiimelerin segimi igin
kademeli bir yaklasim gelistirilmistir. Uygulamada, 1:100,000 6&lgekli akarsu aglarini
tlretmek igin United States Geological Survey Ulusal Hidrografi Veri Seti’nde bulunan
1:24,000 olgekli ve farkh akarsu agi desenlerine (agagsi, kafes ve dikdortgen) sahip iki
akarsu agi kullanilmistir. Tiretilen akarsu aglari, 1:100,000 6lgekli orijinal akarsu
aglarina hem nitelik hem de goérsel agidan oldukga yakindir. KDH yéntemiyle her alt
havzada akarsu yogunlugu ve akarsu agi deseni bliytk olglide korunmustur. Strekli ve
semantik olarak dogru aglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kartografik genellestirme, akarsu agi, kendini diizenleyen haritalar,
destek vektor makineleri, yapay zeka
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ABSTRACT

THE APPLICABILITY OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS FOR THE
SELECTION/ELIMINATION PROCESS TO THE STREAM NETWORKS IN
CARTOGRAPHIC GENERALIZATION

Alper SEN

Department of Geomatic Engineering

Ph.D. Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Tiirkay GOKGOZ

In this study, a new method was developed using Self Organizing Maps (SOM) method
for the selection/elimination process in the generalization of stream networks and it
was compared to Support Vector Machines (SVM) method. The most suitable
attributes to be used as input to the SOM and SVM were explored. The attributes were
weighted in accordance with the associations determined in chi-square (x?)
independence test. The Radical Law was used in the determination of the number of
features should be selected. An incremental approach was developed for the selection
of the clusters in the SOM. In the case study, two different stream networks which
have different drainage patterns (dendritic, trellis and rectangular) at 1:24,000-scale in
the National Hydrography Dataset of United States Geological Survey were used in
order to derive the stream networks at 1:100,000-scale. Derived stream networks are
quite close to the original stream networks at 1:100,000-scale from both quantity and
visual aspects. Stream density and drainage pattern were mostly maintained in each
subbasin by SOM method. Continuous and semantically correct networks were
obtained.

Keywords: Cartographic generalization, stream network, self organizing maps, support
vector machines, artificial intelligence
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Cografi Bilgi Sistemi (CBS) uygulamalarinda, ayni veri tabanina ait veriler, yer bilimleri,
dogal kaynak yonetimi, cevre koruma, iklim, orman isleri, savunma, ulasim, turizm,
istatistik, kentsel ve kirsal planlama gibi yerytzl ile ilgili birgok uygulama ve farkl
disiplinlerdeki kullanicilar tarafindan farkli ama¢ ve 0Olcekte kullanilmaktadir.
GUnumuzde tek bir mekansal veri tabanindan bir¢ok modelin elde edilmesi ve farkli

ayrinti dizeylerinde analiz, degerlendirme ve sunumu, CBS icin bliyliik 6nem arz eder.

Yerel, ulusal, bolgesel/cok uluslu ve kiresel diizeyde mekansal veri altyapisi projelerine
ciddi yatirrmlar yapilmaktadir. Bu son derece bliyik mekansal veri havuzlarinin
olusturulmasi, bakimi ve kullanimini olanakli hale getirmek icin bircok metodolojinin
ortaya konmasi gerekmektedir. Veri modelleme, veri yonetimi ve veri dagitimi gibi
yontemlerin yaninda otomatik mekansal veri genellestirme teknikleri bu baglamda son

derece 6nemlidir [1].

Gelismis Ulkelerde ulusal harita kurumlarinin temel gorevi, harita ve cografi bilgi
dretiminde kullanilan mekansal veri tabanlarinin kurulmasidir. Veri tabanlarinin bakimi
ve glincellenmesi zorunlu ve heniiz standart ¢6zimii olmayan bir problemdir. CBS'de
farkl gosterimler, farkh ayrinti dlzeylerinde saklanmaktadir. Coklu gdsterimler,
mekansal verinin gosterimi ve depolanmasi konusunda yasanan cesitli problemler
sonucu gelistirilen modelin temelini olusturan ve tek bir mekansal veri tabaninin farkl

amag ve Olgek/cozlinurlikteki gosterimleridir. Genellestirme yontemleri kullanilarak,



coklu gosterim veri tabaninin gésterim dizeylerinden, farkli tirde haritalar Gretme

yetenegi, sisteme esneklik kazandirmaktadir [2].

[3], [4], [5] ve [6]'ya gobre bir islem olarak genellestirme, hedef 6lcege ve amaca gore,
bazi cografi verilere ya da cografi verilerin grafik gosterimlerine uygulanan islemler
olarak kabul edilmektedir. Baska bir ifade ile genellestirme; ayrintili mekansal veri
kaynagindan ya da setinden, semantik ve geometrik dontisiimlerle istenen o6zelliklere
uygun, sayisal ya da isaretsel olarak kodlanmis, daha az ayrintiya sahip bir veri seti

tiretme islemi olarak tanimlanabilir [1].

[7]'ye gore genellestirme, tamamlayici terimi olan 6zet gosterim (abstraction) ile
yakindan ilgilidir. Ozet gésterim, genel ve énemli bilesenleri korumak amaciyla somut

gerceklikten 6zel ya da gereksiz ayrintilarin elenmesi anlamina gelir [1].

[8]'e gore genellestirme, mekansal veri seti hacminin 6nemli yapilar korunarak
azaltilmasi icin kullanilan bir islemdir. Genellestirme islemi; hedef dlgcege, uygulamaya,

mekansal duruma ve igerige baghdir.

Genellestirme, CBS’nin dogasindan kaynaklanan nedenlerle ¢ogu uzman tarafindan
model genellestirmesi ve kartografik genellestirme olarak ikiye ayrilmaktadir. Model
genellestirmesinde hedeflenen ¢o6ziunirlikte en uygun veri yapisina ve yogunluguna
ulasilmasi amaclanirken, kartografik genellestirmede, model genellestirmesi yoluyla
elde edilen bir sayisal modelden, hedeflenen dlgekte en uygun sayisal gérsel modelin
elde edilmesine calisiimaktadir. Kartografik genellestirmenin sonucu gorsellestirilmis
bir kartografik Grlin iken, model genellestirmesinde gorsellestirme ile ugrasilmaz [9].
Model genellestirme, veri analizi icin orijinal veri tabaninin alt kiimesini elde eden bir

filtreleme islemidir.

Model ve kartografik genellestirme, Sayisal Cografi Modelden (SCM) Sayisal Kartografik
Model (SKM) elde etmek icin kullaniimaktadir. SCM ve SKM mekansal veri tabaninin
bilesenleridir. SCM, arazinin kapsamli bir modelini olusturur ve genellikle temel
topografik Olcekli harita formundadir. Model genellestirme ile birincil SCM’den
turetilen veri tabani, gergekligin 6zel bir amaca yonelik ikincil modelini olusturur. Hem

birincil hem de ikincil modellere uygulanabilen kartografik genellestirme islemleri ile



SKM elde edilebilmektedir (Sekil 1.1). CBS, analiz ve gorsellestirme islemlerini yerine

getirmek icin model ve kartografik genellestirmeye gereksinim duymaktadir [10].

SCM SCM
(Sayisal Cografi Model) Model Genellestirme - (Sayisal Cografi Model)
Birincil Model ikincil Model
Cozundrlik=r, Cozindrlik=r,
| , |
. . Kartografik
Kartografik Genellestirme Gene!?e;;rme Kartografik Genellestirme
)
SKM SKM
(Sayisal Kartografik Model) |—  Kartografik Genellestirme  —— (Sayisal Kartografik Model
Olgek Sayisi= s, Olcek Sayisi= s,

Sekil 1.1 Model ve kartografik genellestirme [10]

Literatlirde genellestirme islemleri farkli bicimlerde siniflandiriimaktadir. [11]
tarafindan, genellestirme islemini daha anlasilir hale getiren ilk modellerden biri
gelistirilmistir. islem, iki ana asamaya ayrilmaktadir: (1) Secim (6n islem asamasi), (2)
Nesneye geometrik ve istatistiksel donidstmlerin uygulandigi genellestirme islemleridir.
Secim asamasi nesnelerin veri tabaninda tutulmasi veya elenmesi islemlerini
icermektedir. Genellestirme asamasi ise basitlestirme, siniflandirma ve isaretlestirme

islemlerini icermektedir.

[12] tarafindan, genellestirme isleminin kavramsal modeli olusturulmustur. Kavramsal
model icin U¢ onemli bilesen tanimlanmaktadir: (1) Teorik amag¢ veya nigin
genellestirilir? (2) Kartometrik degerlendirme veya ne zaman genellestirilir? (3)

Mekansal ve 0znitelik donlisim veya nasil genellestirilir?

Genellestirme islemleri; segme/eleme, semantik ve geometrik dénlisiim islemlerinden
olusmaktadir. Semantik donlsim islemleri; siniflandirma (classification) ve
isaretlestirmedir (symbolization). Geometrik donisim islemleri ise basitlestirme
(simplification), yumusatma (smoothing), nokta birlestirme (aggregation), ¢izgi
birlestirme (merging), alan birlestirme (amalgamation), dénisim (collapse), aritma ya

da secme (refinement), abartma (exaggeration), iyilestirme (enhancement) ve

3



otelemedir (displacement) [13]. Veri tabaninin 6zet gosterimi ile ilgili genellestirme

islemleri ise model genellestirme bashgi altinda toplanmaktadir.

[14] tarafindan, genellestirme islemi U¢ temel sinifa ayirilmaktadir: (1) Nesnelerin
sayisini azaltan islemler: Se¢cme, gruplama ve birlestirme, (2) Geometrik indirgeme
islemleri: Birlestirme, donistirme ve basitlestirme, (3) Oznitelik basitlestirme

(siniflandirma islemleri) [15].

Se¢me/eleme, hedef harita Glgegi ve amaca gore haritadaki detaylari silme veya
birakma islemidir. Genel prensip, daha kuguk Olgekli haritaya giren alanin genel
ozelliklerini ifade etmeye devam eden detaylarin kalmasi, daha 6nemsiz olanlarin
elenmesidir [16]. Sec¢me/eleme, nesne sayisinda vyapilan azaltma islemidir.
Secme/eleme islemi, genellikle geometrik ve semantik dontsimlerin 6ncesinde, veri
tabanindaki nesnelerin sayisinda yapilan bir azaltma olarak distndlmektedir [17].

Hidrografik nesnelerin segmine dair bir 6rnek Sekil 1.2’de gosterilmistir.

=

Sekil 1.2 Hidrografik nesnelerin se¢imi

Secme/eleme islemi, kartografik genellestirmede oncelikli 6neme sahiptir. Bir
haritadaki tim isaretlerin okunakli olabilmesi igin belirli alanlari isgal etmeleri
gerekmektedir. Bilingli bir secim isleminde, daha kicik bir o6lcekte tim harita
detayindan hangi nesnelerin gosterilmesi gerektigine karar verilmelidir. Harita 6lgegine
baglh olarak harita lizerindeki nesne sayisinin degisimine iliskin basili harita serilerinin
karsilastinildigi deneysel calismalar, Tépfer’in “Radikal Kanun”u ya da “Se¢cme ilkesi”
olarak adlandirilan bazi ilkeleri ortaya koymustur [1]. “Radikal Kanun” ya da “Se¢cme
ilkesi”, daha kiiciik bir &lcek icin secilebilecek nesne sayisini, baska bir deyisle,
genellestirmenin niceliksel yonlini goéstermektedir. Ancak, hangi nesnenin segilmesi

gerektigini gostermemektedir.



Gesitli Glkelerin atlas ¢alismalarinda Radikal Kanun’un, kaynak materyalden daha kiguk
Olcekli haritalarin tlretilmesi icin blylk bir potansiyel deger oldugu kanitlanmasina
ragmen, nicel faktorlerin yaninda diger nitel faktorler; “tecriibe”, “cografi bilgi” ve
“haritanin amacl” segme eleme isleminde kullaniimalidir [18]. Halen, “Radikal Kanun”
ya da “Secme ilkesi”, nesnelerin secilmesinde en yaygin kullanilan niceliksel 8lgiittiir

[10].

Seg¢me ilkesi, en temel haliyle [18];
Np = Ngy /Mg /My (1.1)

esitligi ile hesaplanabilir.
Burada, ny hedef nesne sayisini, n, kaynak nesne sayisini, m, kaynak lgek sayisini, ms

hedef Olgek sayisini gostermektedir.

Bu secme/eleme ilkesi, kaynak ve hedef Olcekteki detaylarin benzer geometrik
isaretlerle sunuldugu topografik harita genellestirmesinde kullanilabilir. Buna karsin,
kaynak olcekteki bazi nesnelerin hedef Olcekte degisik isaretlerle gosterilebildigi ve
amaca bagl olarak vurgulanmasi gereken igerigin degisebildigi kiiclik dlgekli haritalarda
(atlas haritalari vb.), bu 6l¢titiin kullanilmasi uygun degildir. Bu durumda, segme/eleme
olgutl, kartografik isaretin tlrline (nokta, cizgi ve alan) ve isaretin abartma miktarina

gore (1.2) esitligindeki gibi diizenlenebilir [17], [18].
Nf = NgCpCz/Mg /My (1.2)

Cp: Harita isareti igin kullanilan abartma sabiti
c,: Kartografik isaretin tlra

[18] tarafindan, kaynak ve tiretilen haritalarda ayni ¢izgi kalinliklari kullanildiginda
(1.2) esitligi, (1.3) esitligindeki gibi diizenlenmistir. Kartografik isaretin tiirline gore x

Ustel degeri degismektedir [17], [19].
ng = na,/(ma/mf)x (1.3)

x, isaretin tlirline gore asagidaki degerleri almaktadir.

e Noktaisaretlericinx =1



e Cizgiisaretlericinx = 2
e Alanisaretlericinx = 3

Bazi harita nesneleri ag yapisi gostermekte (yollar, demiryollari, nehirler vb.) ve
genellestirme islemi slresince 6zel bir dikkat gerektirmektedir. Akarsular ve yollar,
alansal ve cizgisel Ozellik gostermektedirler. Akarsu genisligi cok fazla degisiklik
gosterdiginden, kartografik model olusturma islemi daha karmasiktir. Gol ve halig gibi

nesneler de modeli daha fazla karmasiklastirir [15].

[20])’ye gore, hidrografik genellestirme ve yikseklik egrilerinin genellestirmesi, model
genellestirme ve kartografik genellestirme islemlerinin 6nemli bir bolimind
olusturmaktadir. [21]'e gore, topografik haritalar genellestirilirken nesne siniflarinin

islenmesi su sirayi izlemelidir [1], [22]:
®  Suagive su alanlari,

e  Demiryollari,

e Yollar,
e Binalar,
®*  Sinirlar,

e Topografya ve
e  Bitki ortusu

Hidrografya sinifi, bir harita ya da mekansal veri tabani igin en dnemli nesne siniflardan
biridir. Hidrografik genellestirmenin amaci, topografik haritalarin Gretimi icin gerekli
olan hidrografya verilerinin, uygun igerikte ve nitelikte hazirlanmasidir. Hidrografik
genellestirme, desen cesitliligi, cografi ve hidrografik anlam, baglanti 6zelligi, hiyerarsik
diizen, akis iliskisi ve semantik 6zellikler distinildiginde ¢ok karmasik, ¢ok arastirilan
ve tam olarak ¢ozilememis bir konudur. Anlamli bir akarsu agi, topolojik olarak dogru,
model akisini saglayan ve su ile ilgili 6zelliklerin birbirinden ayirt edilebildigi bir agdir
[23]. [24]'e goOre, akarsu aglarinin genellestirmesinde secme/eleme su iki soruyu
yanitlayabilmelidir: Kag¢ adet kol segilmelidir? Hangi kollar daha o6nemlidir? [18]

tarafindan birinci soru yanitlanabilmistir. Fakat ikinci sorunun yaniti net olarak
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verilememektedir. Akarsu agina ait hangi kollarin segilmesi gerektigi akarsuya ait
geometrik, topolojik ve semantik ozniteliklerin bir arada degerlendirilmesi ile ortaya
citkmaktadir. Akarsularin bir havza alanindaki 6nemi, farkli diizeylerde distnilmelidir.

Bunlar:

e Makro diizeyde akarsu aglari icin desen tanima (pattern recognition),
® Mezo dizeyde dagilim yogunlugu ve

e Mikro diizeyde geometrik 6zelliklerdir.

Akarsularin genellestirmesi ile ilgili mevcut kurallar, ¢ogunlukla uzman kartograflara
yonelik ve klasik {retim icin tanimlanmis kurallardir. Harita Genel Komutanhgi (HGK)

hidrografik genellestirme kurallarinin bazilari asagidadir [25]:

* Mavi kalip, paftanin iskeleti olup, ana kaliptir ve diger bitln detaylarin mavi kaliba

uyma zorunlulugu vardir [26].

e Normal olarak ana dereler muhafaza edilir. Olcek kiiciildiikce ana derenin kiigiik

kollari derece derece elemine edilir [27].

® Genellestirme yapilirken nehirler, isimli dereler, uzun arklar ve arazinin seklini ifade

eden mevsimsel (kuru) derelerin secimine dncelik verilmelidir [26].

e Pafta dahilinde mevsimsel derelerin hepsi alinmaz, 6nem derecesine gore bir

aylklama yapmak gerekir. Mevsimsel uzun derelerin hemen hepsi alinir [28].
® Mevsimsel derelerden isimli olanlar ve blylk olanlar tersim edilir [26].

e Kiglk olmasina ragmen arazinin topografik yapisini tamamlayan mevsimsel dereler

de secilerek alinir [26].

e Kanaletler yogunluklarina gore, kigukler ayiklanarak 1:25,000 6lgegindeki 6lgl ve

sekline gore tersim edilir [26].

Blyuklak kriteri genislik veya uzunluk veya her ikisinin kombinasyonu olabilir [27].

Ulkemizde yapilan genellestirme ile ilgili doktora ¢alismalari, [1], [16], [17], [25], [29],
[30], [31], [32], [33] ve [34] tarafindan gerceklestirilmistir. Hidrografik genellestirme ile

ilgili olan doktora calismalari, [16] ve [25] tarafindan yapilmistir.



[16] tarafindan, Turkiye’de genellestirme konusunda ilk doktora ¢alismasi yapilmistir.
1:25,000 olcekli haritalardan, klasik genellestirme yoluyla, 1:50,000 oOlgekli harita
Uretimi prensip ve kurallarindan yararlanilarak yari-otomatik genellestirme yapilmistir.
Detaylarin tek anlamli tanimi icin katman-renk bilesiminden olusturulan detay kodlama
kitlgu olusturulmustur. Klasik genellestirme kurallari géz éninde tutularak, 470 adet
detay tek tek ele alinmis ve nasil genellestirilecegi tasarlanmistir. Boylece uygulanacak
olan genellestirme fonksiyonu belirlenmistir. [16]’a gore hidrografik nesneler igin

genelestirme kurallarinin bir kismi Cizelge 1.1’de verilmistir (L: Cizgi, A: Alan).

Cizelge 1.1 Bazi hidrografik nesneler icin genellestirme kurallari [16]

isaret Detay Adi Katman Renk Tip Kullanilacak islem
313 Mevsimsel dere 30 15 L Secim - Seyreltme - Kartografik
yorum
Daimi dere (genis ) .
506 30 16 A Segim - Kartografik yorum
yatakh)
312 Daimi dere (dar 30 17 L Secim - Kartografik yorum
yatakh)
568 Deg|§ken akarsu 30 19 A Secim - Kartografik yorum
yatagi
Secim - Kismi se¢im
308  Ark (daimi) 30 8 L
(>500 m.)
Secim - Kismi se¢im
309 Ark (mevsimsel) 30 14 L
(>500 m.)
Secim - Kismi se¢im
310 Kanal 30 21 L

(>500 m.)

[25] tarafindan, topografik haritalarin Gretiminde akarsu ve su iletim hatlarinin
1:25,000-1:100,000 6lgek araliginda genellestirilmesi icin segim agirliklari hesaplanarak,
Kritik Yoringe yodntemine (Critical Path method) dayali bir segim algoritmasi
gelistirilmistir. Akarsularin secim isleminde, bircok parametre ve olcit dikkate

alinmistir. Bu parametre ve 6lgitlerin bir kismi Cizelge 1.2 ve 1.3’te verilmistir. Her bir




akarsu icin, (1.4) esitliginde verilen agirhk hesaplama esitligi kullanilarak agirhklar

hesaplanmistir.

M = (MlxMZ + Mg)xL (1.4)

Burada, M toplam agirlik, M; birinci agirhk katsayisi, M, ikinci agirhk katsayisi, M5

bagllik ve akarsu ag yapisini gliglendirici agirlik katsayisi ve L detay uzunlugudur.

Cizelge 1.2 Detay 6nem hiyerarsisi [25]

Detay Adi Katsayi (M) Katsayi (M,)
Dere 6nemli (alan) Alan/Toplam Uzunluk 1.5
Dere 6nemli 30 1.5
Dere 20 1.5

Dere (mevsimsel) 6nemli (alan) Alan/(Toplam uzunlukx2) 1.5

Dere (mevsimsel) 6nemli 15 1.5

Dere (mevsimsel) 10 1.5

Cizelge 1.3 Baghlik katsayisi [25]

Durum ilave Katsayi (Ms)

Durgun sulara (deniz, gol) dokilen akarsular 4

Su iletim hatlarina dokulen akarsular 5

Secilmis akarsulara dokilen akarsular 3

[25]’e ait calismada akarsu seciminde asagida belirtilen durumlar dikkate alinmistir:

e Detay 6nem hiyerarsisi: Detay 6nem hiyerarsisi Cizelge 1.2’de verilmektedir.

Ornegin daimi dere, mevsimsel dereye gére daha 6nemlidir.

e Detayin 6zel isminin olmasi durumu: Topografik harita Gretiminde, ismi olan detay,
ismi olmayan detaya gore daha 6nemlidir. Bu durum, Cizelge 1.2’de belirtilen M,

katsayisi ile ifade edilmektedir.



e Akarsu genisligi: Genis olan bir dere, dar olan dereye gore daha 6nemlidir. Bu
durum, akarsu alan detaylari igin Cizelge 1.2’de gosterilen M; katsayisinin

hesaplanmasinda dikkate alinmaktadir.

e Akarsu uzunlugu: Uzun olan bir dere, kisa olan bir dereye gore daha 6nemlidir. Bu

durum, M agirlik katsayinin hesaplanmasinda L uzunlugu ile dikkate alinmaktadir.

e Akarsu ag yapisini koruma: Bir akarsuyun seciminde, akarsu ag yapisi icindeki
baglanti gérevi de dikkate alinmalidir. Bu durum akarsularin segimi algoritmasinda

Kritik Yortinge yonteminin kullanimi ile dikkate alinmaktadir.

e Akarsu ag yapisini gliglendirme: Akarsularin iterasyonlu segim isleminde, segilmis
olan akarsu agina dogrudan dokilen akarsulara ilave agirlik verilerek ve se¢cim
iterasyonuna devam edilerek saglanir. Bunun igin Cizelge 1.3’te belirtilen M3 ilave

agirlik katsayisi kullaniimaktadir.

e Baglilik iliskilerinin dikkate alinmasi: Topografik harita liretiminde, bir gole dokiilen
dere daha 6nemlidir. Su iletim hatlari ile baglantilari bulunan dere daha 6nemlidir.
Dolayisiyla bu durum, durgun sulara ve su iletim hatlarina dékilen akarsulara

Cizelge 1.3'te belirtilen M3 ilave agirlik katsayisi verilerek dikkate alinmaktadir.

Hidrografik genellestirmede se¢gme/eleme ile ilgili yapilan diger ¢alismalar sunlardir.
[35] tarafindan, akarsu kollarinin hiyerarsik olarak siniflandirildigi bir yontem
gelistirilmistir. [36] tarafindan, bu yonteme dayali yeni bir ydntem gelistirilmistir. [37]
tarafindan, farkli bir hiyerarsik siralama yontemi onerilmistir. [38] tarafindan,
hidrografik genellestirme icin agirliklandirilmis bir akarsu agi onerilmistir. [39]
tarafindan, akarsu segimi igin hiyerarsik filtreler kullaniimistir. [40] tarafindan, Gestalt
teorisine dayal iyi devamlilik (good continuation) prensibi, yol ve akarsu aglarina
uygulanmistir. Gestalt teorisine dayali iyi devamhlik prensibi, birbirini takip eden yol
veya akarsu parcalarindan devamhlik gosteren hat (stroke) dokusu meydana
getirenlerin secgilmesi prensibidir. Devamlilik gésteren hat olarak adlandirilan yol veya
akarsu dokulari, birbirini izleyen ve keskin yon degisimlerinin olmadigi parcalardan
olusmaktadir. [41] tarafindan, 1:100,000 o&lgeginde tiretilen akarsu aglar igin
geometrik, topolojik ve semantik oznitelikler ve kurallar belirlenerek se¢cme/eleme

yapilmistir. [24] tarafindan, havza alanlari; akarsu kollarinin uzunlugu ve kollar

10



arasindaki mesafe hakkinda bilgi verdigi igin, tim alt havzalarin alanlari hesaplanip
havza hiyerarsisi ile birlikte kullanilarak esik degerlere gore akarsular elenmistir. [42]
tarafindan, akarsu aginin model genellestirmesi igin iyi devamliik prensibi
kullanilmistir. [42]’'nin c¢alismasinda, iyi devamlilik prensibine gére belirlenen hatlar
hiyerarsik sira esas alinarak secilmistir. [43] tarafindan, 1:24,000-1:100,000 olcek
araliginda akarsu secimi icin uzunluk ve akarsu yogunluk degerleri kullanilmistir. [44]
tarafindan yapilan galismada ise hidrografik genellestirmede segme/eleme igin ilk kez
Kendini Dizenleyen Haritalar (KDH) (Self Organizing Maps) ve k-ortalamalar yontemleri

karsilastirilmistir.

Hidrografik nesneler haricindeki nesnelere uygulanan se¢gme/eleme islemi ile ilgili
calismalar ise sunlardir: [45] tarafindan, israil haritalarinda Radikal Kanun ve agirlik
degerleri kullanilarak sehirler secilmistir. [46] tarafindan, Radikal Kanun ingiltere’de
sehirlerin seciminde kullanilmistir. [47] tarafindan, tematik haritalar icin secim islemi
kullanilmistir. [48] tarafindan, yol orta eksenleri kullanilarak yollar secilmistir. [49] ve
[50] tarafindan, sokaklarla cevrili kentsel bir blokta binalarin sayisini azaltmak icin ic
kisitlamalara uygun bir esik deger kullaniimistir. Elenecek nesnenin belirlenmesi igin
bir deger fonksiyonu (cost function), bir dizi kisitlamayi bir araya getirmek igin
kullanilmaktadir. Yontem, yogun bodlgelerde semantik agidan bir 6nemi olmayan ve
yoldan uzakta olan kigik binalari elemektedir. [51] tarafindan, yol agi se¢iminde hatlar
kullanilarak iyi devamlilik prensibi kullanilmistir. [30] tarafindan yapilan c¢alismada,
Hannover Universitesi Kartografya ve Jeoenformatik Enstitiisi’nde gelistirilen Change
yazilimi kullanilarak, 1:1000-1:25,000 6lcek araliginda yol agi genellestirmesinde
segme/eleme konusu ele alinmistir. [52] tarafindan, KDH algoritmasi 6nemli yollarin
secimi icin kullanilmistir. KDH algoritmasinda kullanilan girdi verisi olarak, cizge (graph)
temelli bir yaklasim kullanilarak, baghlik bakimindan merkezlik (degree centrality),
yakinlik bakimindan merkezlik (closeness centrality) ve arasinda olma bakimindan
merkezlik (betweeness centrality) degerleri tanimlanmistir. [52] tarafindan, yol aginda
segme/eleme igin uygulanan KDH yonteminde, kiimelerin karsilastiriimasi yoluyla en
uygun haritanin belirlenmesi kullaniciya birakilmistir. [1] tarafindan, 1:25,000-1:50,000
Olcek araliginda, nesne yonelimli LAMPS2 yazilimi kullanilarak, bina ve yerlesim alanlari

otomatik genellestirmesi icin gerekli yol agi genellestirmesi adina hedef 6lgekte yeterli
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blyiklige sahip olmayan ve yerlesim adalarini gevreleyen bazi yollar, belirlenen
uzunluk Olglitiine gbre interaktif ve manuel olarak elenmistir. [31] tarafindan, kaynak
olarak 1:25,000 olgekli veri setleri kullanilarak, 1:100,000 olgekli haritalar igin yol
verilerinin otomatik olarak iyi devamlilik prensibine gore secilmesi amaclanmistir.
Belirlenen glzegahlarda se¢me/eleme islemi; yerlesim disi bolgeler igin 6riimcek
diyagramlar, yerlesim bolgeleri icin ise uzunluk ve baglanti sayilari 6lctt alinarak ve
yine kullanici tarafindan girilen esik degerlerle karsilastirilarak gergeklestirilmistir. [32]
tarafindan yapilan calismada, ara¢ navigasyon haritalarinda kullanici tarafindan
belirlenen glizergaha bagh olarak secilecek yollarin belirlenmesi ve en uygun sekilde
sunulmasi Gzerine ¢alisilmistir. Segilecek yollar, iyi devamlilik prensibine dayali olarak,
yollarin sapma aclilarina gore belirlenmektedir. [17] ve [53] tarafindan, ada temelli bir
yol ag1 segme/eleme yontemi gelistirilmistir. 1:25,000 orijinal, 1:50,000 ve 1:100,000
ise hedef oOlgekler olmak Uizere, Java programlama dili kullanilarak Radius Clarity ve
nesne yonelimli Gothic veri tabaninda, gelistirilen kosullari saglayacak sekilde adalar
birlestirilmis ve boylece yollar elenmistir. [33] tarafindan, 1:25,000 olcekli orijinal
haritalardan, 1:50,000 ve 1:100,000 o6lcekli haritalar Uretilirken bina nesnelerinde
segme/eleme islemi gergeklestirilmistir. [34] tarafindan, haritalarin igerdikleri mekansal
bilgi miktarinin nicel bir 6l¢iit kullanilarak belirlenmesine yonelik istatistiksel, topolojik

ve metrik yontemlerin gegerliligi arastiriimistir.

Cevresel degisim ve ekonomik gelisme ile beraber glinimiizde dev boyutlarda cografi
bilgi Gretilmektedir. Teknolojinin gelismesi ile veri hacmi artmaya devam etmektedir.
Veri miktarinin artmasi, ¢cok boyutlu verinin islenmesini gerektirmektedir. Artan veri
miktari karsisinda, geleneksel yontemler basarisiz olmakta veya cografi yapiyi, iliskileri

ve anlami arastirirken bir takim engeller ortaya ¢ikartmaktadir [54].

Genellestirme probleminin karmasik yapisi; cografi nesnelerin, dzniteliklerin, araglarin
ve amaclarin cesitliligi sebebiyle cografi bilginin formiller ile ifade edilememesinden
dogmaktadir. Ayrinti diizeylerinde nesnelerin geometrik, topolojik ve semantik
Oznitelikleri arasinda bulunan bu karmasik iliski ve mekansal verinin ¢ok boyutlulugu,
veri tabani analizlerini, veri madenciligi tekniklerini ve yapay zeka yontemlerini

gerektirmektedir.

12



Genellestirme yontemleri ve islemleri, bilgi teknolojisindeki gelismelerden ¢ok fazla
etkilenmektedir. Modern veri tabani tasarimlarinda yapay zeka algoritmalarini kullanan
teknoloji ve vyontemler, kartografik ve model genellestirme kapasitesini de
artirmaktadir [55]. [16]’ya gore bu durum séyle ifade edilmistir: “Onimiizdeki yillarda
yazihm ve donanimlardaki gelismeye paralel olarak yapay zeka konusundaki
gelismelerin otomatik genellestirmeye c¢ok biylk oranda cesitlilik katacagi

beklenmelidir.”

Bu baglamda, yapay zeka ydntemlerinin kartografik genellestirme acgisindan
degerlendirilmesi ¢ok buyliik 6nem arz etmekte olup, glinimiizde bu yontemleri

kartografik genellestirmede kullanan ¢ok az sayida ¢alisma bulunmaktadir.

1.2 Tezin Amaci

1:24,000 olgeginden 1:100,000 o&lgegine gegiste akarsu aginin model genellestirme
isleminin tam otomatik gerceklestirilebilmesi icin yapay zeka alaninda kullanilan

yontemlere dayanan yeni bir ydntem ve metodolojinin gelistirilmesidir.

1.3 Hipotez

Hidrografik genellestirmede seg¢me/eleme, kartografyanin henliz tam olarak
¢ozulememis problemlerinden biridir. Bu baglamda, yapay zeka alaninda kullanilan

yontemlerden (KDH ve DVM) yararlanilabilir.

KDH yontemi, nesneleri kimelemektedir ancak kiimelerin secimi [52]'ye gore
kullaniciya birakilmaktadir. Oysaki akarsu aginin model genellestirmesinde hangi
nesnelerin segilecegi en 6nemli sorulardan biridir. Bu baglamda, KDH ydntemi bu

sorunun cevabini verecek hale getirilebilir (Bolim 5.3).

Hidrografik nesneler, yol, bina, yukseklik egrisi gibi nesnelerden farklidir. Bu baglamda,
bilinen geometrik, topolojik ve semantik ozniteliklerden hangilerinin akarsu aginin

model genellestirmesi i¢in uygun olacagi tespit edilebilir (Bolim 5.2.1).

Akarsu aginin model genellestirmesinde kullanilacak o6zniteliklerin agirhiklar esit
olmamalidir. Bu baglamda, 6znitelikler uygun bir yontemle (¥? bagimsizlik testi)

agirliklandirilabilir (Bolim 5.2.2).
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Akarsu aginin model genellestirmesinin hedeflerinden biri de akarsu agi deseninin
korunmasidir. Bu baglamda, akarsu agi deseni de goéz o6niline alindiginda daha iyi

sonuclar elde edilebilir.

Gelistirilen KDH yontemi ve DVM yontemi ile elde edilen sonuglar karsilastirilarak,

kiimeleme ve siniflandirmanin Gstinlikleri ve zayifliklari belirlenebilir.
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BOLUM 2

CALISMANIN HIDROJEOMORFOLOJiIK TEMELLERI

Havza analizi ¢alismalarinda, yeryizi biliminin (earth science) jeomorfoloji ve hidroloji
olmak Uzere iki 6nemli dali vardir. Bu ikisi birleserek hidrojeomorfoloji adini
almaktadir. Jeomorfoloji, yeryuzi sekillerini arastiran; hidroloji ise su ile ilgili
calismalari kapsayan bilimdir. Hidrojeomorfoloji, hidrolojik siirecin yerytzi Gzerindeki
etkilerini arastirmaktadir [56]. Bu boliimde, akarsu aglari ve desenleri agisindan, bazi
tanimlara, havzalarin yapisi ile ilgili jeomorfometrik parametrelere ve akarsu

siralamasina yer verilmistir.

2.1 Tanimlar

Akarsu: Karalar (izerindeki yizeysel sular, yercekimi tesiri ile en bliyik egim yoniinde
belirli bir mecrada toplanarak gizgisel bir akim olusturur. Akarsu, bu sekilde olusan
dogal suyollari icinde hareket eden sular icin kullanilan genel terimdir [57]. Akarsular,
binlerce yildan fazla surede kararli akis saglanincaya kadar dogal erozyonlar vasitasiyla
olusmaktadir. Akarsular iklim, hidroloji, jeoloji, toprak ve kara pargasi gibi cesitli

fiziksel 6zelliklerin bir sonucu olarak islev gosterirler [56].

Akarsu agi: Bir ana akarsu kolu (ana akarsu veya govde) ile yan kollarin timinin

meydana getirdigi sebekeye akarsu agi (drenaj agi, kanal agi) denir [57].

Kaynak deresi: Bir akarsuyun baslangic noktasi genel olarak bir veya birden fazla

kaynaktir. Bununla beraber baslangic noktasi gol, yer alti suyu veya buzul olan
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akarsular da mevcuttur. Bir akarsuyun ¢iktigl yerden ilk dere ile birlestigi yere kadarki

kesimine kaynak deresi veya baslangi¢ deresi (headwater stream) denir [57].

Akarsu kavsag: iki veya daha fazla akarsuyun birlestikleri yere akarsu kavsagi denir

[57].

Ana akarsu kolu: Bir akarsu agl, ana akarsu kolu ve buna karisan yan kollardan olusur.
Akarsu kollarindan debisi daha bliylik veya boyu daha uzun veya kaynagi daha yliksekte

olani, genellikle ana akarsu kolu olarak isimlendirilir [57].

Akarsu ayagi: Daha genis bir akarsudan ya da bir goélden ayrilan akarsu kesimine ayak

(akarsu ayagi, gol ayagi) denir [57].

Akarsu agzi: Bir havza bolimuinden gelen ylzeysel sularin toplanarak havzayi terk ettigi
akarsu kesitine ¢ikis noktasi; akarsuyun deniz, gol veya hazne ile birlestigi yere agiz

denir [57].

Memba bdlgesi: Bir akarsu kesitinin kaynak tarafinda kalan akarsu bolimine memba

bolgesi denir [57].

Mansap bolgesi: Bir akarsu kesitinin agiz tarafinda kalan bélimiine ise mansap bolgesi

denir [57].

Karakteristik gizgiler: Su toplama ve dagitma cizgileridir. Karakteristik gizgiler, ylkseklik
egrileri arasindaki kopriler gibi dislintlebilir. Baska bir ifadeyle ylikseklik egrileri
arasindaki jeomorfolojik iliskinin kartografik isaretleridir. Karakteristik ¢izgiler, en
blyik egim cizgilerinin birleserek aldiklari ortak yollar ya da kisaca 6zel en biliyik egim
cizgileri olarak tanimlanabilir. Burada en blyilk egim gizgileri ile kastedilen en bliyik

egim dogrultusunda ya da dogrultularinda alinan yollardir [29].

Su dagitma cizgisi: iki komsu akarsu havzasini ayiran sirtlara (ridges) su dagitma gizgisi

veya havza siniri (watershed boundary) denir [56].

Su toplama ¢izgisi: Vadilerin en derin noktalarini birlestiren gizgilere su toplama
cizgileri denir. Mevcut olan kaynak veri tabaninda, daimi ve mevsimsel (kuru) dere tiird

detaylardir [25].
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Havza alani: Bir akarsuyun sularini toplayan alana akarsu havzasi (drenaj havzasi, su
toplama havzasi) denir [57]. Havza alanlari blyikligline ve karmasikligina gére akarsu
havzalari ve alt havza alanlari gibi siniflara ayrilmaktadir. Havza alani, analiz igin daha
kiicik alt havzalara bolinir. Bu nedenle havza alanlari akarsular ile iliskilidir. Havza

alany, literatiirde “basin”, “watershed” ve “catchment” gibi isimlerle adlandirilmaktadir

[56].

Akarsu; dere, ¢ay, su, iIrmak ve nehir sézciiklerinin hepsinin ortak adidir. Dilimizde hig
veya 6nemli bir yan kolu olmayan en kiiglik akarsulara dere, derelerin birlesmesi ile
olusan akarsulara cay, cay ve derelerin birlesmesi ile olusan akarsulara ise nehir ismi
verilmektedir. Bu sézcikler akarsuyun gegirdigi su miktarina gore tarif edilmediginden
birbirinden kesin sinirlarla ayrilmamistir. Bu nedenle de bircok dere, cay; bircok cay ise
nehir blyukliginde olabilmektedir. Dilimizde kullanilan irmak ve su kelimeleri ise
belirsiz bir anlam tasimakta, aralarinda acik bir fark olmadigi gibi nehir veya cay
blyikliginde olabilmektedirler (Kiziirmak, Yesilirmak, Karasu, Goksu gibi) [57]. Sekil

2.1’de bir akarsu aginin plani gésterilmistir.

SU DAGITMA CiZGisi

AMNA AKARSU .-
R L MAANSAP BI’:’JLGEE.i;

————

Sekil 2.1 Bir akarsu aginin plani [57]

Surekli Akish Akarsular: Yataginda yil boyunca su bulunan akarsular (daimi/sulu dere)

[57].

Periyodik Akish Akarsular: Yataginda yalniz bol yagisli mevsimlerde su bulunan ve

yagissiz zamanlarda su bulunmayan akarsular (mevsimsel/kuru dere) [57].
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2.2 Akarsu Agi Desenlerine Gore Akarsu Aglarinin Siniflandirilmasi

Dogal akarsu agi desenleri (drainage pattern), topografik, jeolojik, morfolojik, bitki
ortlisu, toprak yapisi ve iklim kosullarina gore gesitlenmektedir. Akarsular yapi, desen
ve ag bakimindan siniflanabilmektedir. Akarsu agi deseni daimi ve mevsimsel dereler
tarafindan meydana getirilen akarsu aginin seklidir. Akarsu agi desenleri genel olarak
temel (basic) ve degismis (modified) olarak ikiye ayrilmaktadir. Temel desen, bir agin
toptan goriinimu bakimindan diger desenlerden ayirt edilmesidir. Degismis desen ise
agin belli bolgelerinde farkh 6zellik gosteren aglardir. Cogu degismis desen, temel
desenler arasi gecis teskil etmektedir. Temel akarsu agi desenleri; agagsi/dal yapili
(dendritic), paralel, kafes (trellis), radyal, merkezcil, dairesel, dengesiz ve dikdértgen
yapili olarak siniflandirilabilir. Degismis desenlere ise, alt agacgsi (subdendritic), tiiysi
(pinnate), asagiya veya disariya egilmis (recurved) kafes yapili gibi 6rnekler verilebilir.
Desen degisimleri, genellikle anlasiimasi giic i¢ detaylar ile ilgilidir. iki komsu desen bir
bilesik desen de meydana getirebilir. Bir akarsu aginin beklenen deseni, anomali
nedeniyle bolgesel, jeolojik ve topografik etmenlerin kontroliinden uzaklasabilir.
Akarsu anomalisi; deformasyon, diferansiyel ¢okelme veya hidrolojik rejim degisikligi

hakkinda bilgi saglayabilir [56], [58].

Agacgsi/Dal Yapili (Dendritic) Desen: Akarsular, agacin dallanmasina benzer bir yapi
gosterirler. Akarsu kollari degisik yonlere dogru akan bir diizendedir. Agagsi desenler,
asinir (erodible) sediment lizerinde dengelenmis (adjusted) sistemleri ile yaygin ve tipik
bolgelerdir. Agagsi havza alanlari, tipik olarak armut sekline (pear-shaped) benzer (Sekil

2.2) [56].

\

Sekil 2.2 Agacsi desen [56]

18



Paralel Desen: Akarsu kollari ayni yéne dogru akar ve kiguk agilar ile birlesirler. Agagsi

desenlerin uzatiimis bir bicimidir. Bu desen, sarp bolgelerde goralir (Sekil 2.3) [56].

Sekil 2.3 Paralel desen [56]

Kafes (Trellis) Desen: Ana akarsu, karsilikli olarak birbirine kavusan kollarin gévdeye
baglanmasi ile ana kaya (bedrock) yapisina paralel sekilde akar. Karelere bolinmis
akarsu agi deseni gorinimiindedir. Egimli (tilted), coklntilla (sedimentary) kayalardan
olusan zayif diizlemler lizerinde, direncli (resistant) tabakalari yarip gecerek aralik (gap)

olustururlar. Kivrimli kayalik bolgelerde yaygindirlar (Sekil 2.4) [56].

N

Sekil2.4 Kafes desen [56]

Radyal Desen: Merkezi yiksek olan bélgeden disa dogru ve her yéne dogru akan,
dairesel bir yapida, granit kayalar, tuz domu/timsegi (salt dome), volkanik koniler
(volcanic cone) ve diger lokal arazi gikintilari civarinda yaygin olarak gorilen bir

desendir (Sekil 2.5) [56].
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/\/

Sekil 2.5 Radyal desen [56]

Merkezcil (Centripetal) Desen: Yaygin olmamakla birlikte bazen karstik topografyada
gorilmektedir. Collerde ve tuz goli veya havzalarinda bulunan kesikli akarsulardir.
Akarsular bir merkeze dogru akmaktadirlar. Su, her yénden bir alanin merkezine dogru

(ice dogru) akar. Dairesel bir yapi gostermektedir (Sekil 2.6) [56].

Sekil 2.6 Merkezcil desen [56]

Dairesel (Annular) Desen: Bir kivrik kafesi andirir. Asinmis volkanlarda veya ¢okiinti
domlari gibi derinden asinmis (erozyona ugramis) domlarda (timseklerde) yaygin

olarak gortlmektedir (Sekil 2.7) [56].

Sekil 2.7 Dairesel desen [56]
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Dengesiz (Deranged) Desen: Volkanik ¢okiintilerde ve buzul bolgelerde gorilmektedir.
Su, en az direng gosteren yollari takip eder. Akarsu zamanla yonini ayarlar (Sekil 2.8)

[56].

\

Sekil 2.8 Dengesiz desen [56]

Dikdortgen Yapih (Rectangular) Desen: Dikdortgen ya da grid benzeri bir yapi
gostermektedir. Akarsular, fistrleri (fissur), tektonik faylari (tectonic fault) veya ana
kaya katilimini takip ettiginden, sivri géoriinimli kivrimlar yaklasik olarak 90 derecelik

donisler yapar (Sekil 3.9) [56].

Sekil 2.9 Dikdortgen yapili desen [56]

2.3 Akarsu Siralamasi

Akarsu; toprak ve ana kayanin (bedrock) en az direng gosterdigi yolu takip ederek
havza alani genisliginde akar. Akarsu aginin yapisi, deseni veya dallanmasi, havza

alaninin fiziksel 6zelliklerine gore cesitlenmektedir.

Akarsu siniflandirmalarindan en 6nemli olanlari, akarsu siralamasina (stream order)
dayanmaktadir. [35] tarafindan, akarsu hiyersisini siniflandiran bir yontem
gelistirilmistir. Ardindan [36] tarafindan bu siralama iyilestirilmistir. Sekil 2.10’da
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gosterilmis bu sistem (Horton ve Strahler), iki adimda uygulanmaktadir: (1) En kiglk
kollar birinci sirada (first-order) olan akarsulardir. Akis asagiya (downstream) iki adet
birinci sira akarsu birlestiginde, bir ikinci sira (second-order) akarsuyu; iki adet ikinci
sira akarsu birlestiginde, bir l¢linci sira (third-order) akarsuyu olustururlar ve siralama
béyle devam eder. iki ayni sirada parca birlestiginde, akis asagi olan parcanin sirasi bir
artar. Sulama kanallari ve diger yapay sistemler siralamaya dahil edilmezler. (2) Akis
yukari uzunluk ve sapma acilarina gore ana goévdeler belirlenir [40], [42]. [37]
tarafindan ise sira numaralari akis asagl toplayanarak hiyerarsik bir siralama

olusturulmustur (Sekil 2.11).

(a) (b)

Sekil 2.10 a) Akis asagi akarsu siralamasi ve b) akis yukari ana kollar [59]

Sekil 2.11 Shreve siralamasi [59]
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Akarsuyun sirasi ve buyuklGglu arasinda dogrudan bir iliski bulunmaktadir. Akarsu
kollari birlestikce, sira numarasi da artacaktir. Dogal olarak, akarsularin genisligi,
derinligi, akisi ve bosaltmasi (discharge) da sira numarasi ile beraber artacaktir. Akarsu

sira numarasi arttikca, akarsu yataginin egimi azalma egilimindedir.

Birinci, ikinci ve Uglncu sirada olan akarsular baslangi¢c deresi (headwater stream)
olarak siniflandirilir ve diinya lizerindeki akarsu toplam uzunlugunun %80’den fazlasini
olusturmaktadir. Dort, bes ve altinci siradaki akarsular orta (medium) seviyededir.
Akarsu (stream), yedinci ve daha buyik sirada, nehir (river) adini alir. Amazon nebhri,
diinya Uzerindeki en biylk nehir olmasina ragmen, 12. sirada yer alir. Sekil 2.10b’de,
dere (brook) hiyerarside birinci sirada, cay ikinci sirada ve nehir {g¢lincl sirada olarak

degerlendirilebilir [56].

2.4 Akarsu Kolu Desenlerine Gore Akarsu Kollarinin Siniflandirilmasi

Akarsu geometrisi; akis (flow) ve tasinan su miktari (load), akarsu karakteristigi
(genislik, egim, derinlik, desen), vadinin yapisi ve akarsu kiyilari gibi hidrolojik
faktorlerden etkilenmektedir. Hidroloji literatlriinde kivrimhilik ve glizergaha gore bes
adet geometrik ve hidrolojik akarsu kolu vardir: Dolambacgh (tortuous), dizensiz

(irregular), duzenli (regular), gecisli (transitional) ve diiz (straight) (Sekil 2.12) [41].

Dolambach

Dizensiz

S Al G e Vg

%
Gecisli
M

Diz
e e e

Sekil 2.12 Akarsu kollari [41]
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2.5 Akarsu Agi ve Havzasina Ait Jeomorfometrik Parametreler

Yer yilizeyinin geometrik 6zelliklerinin niceliksel olarak tanimi ve analizi jeomorfometri
olarak tanimlanmaktadir. Temel olarak jeomorfometri, genellikle sayisal yukseklik
modellerinden (Digital Elevation Model-DEM) vylizey parametreleri ve o6zelliklerini
cikaran bir dizi sayisal 6lct kullanmaktadir. Engebe (ruggedness) ve egim (slope)
parametrelerine gore yerylizii diz, tepelik ve daghk olarak Uce ayrilabilmektedir.
Engebe, sifir ile bir arasinda degisen bir degerdir. Engebe degeri sifir ise diiz alanlari, bir

ise daghk alanlari géstermektedir. Parametreler ve tanimlari Cizelge 2.1’de verilmistir

[60].
Cizelge 2.1 Akarsu agi ve havzasina ait jeomorfometrik parametreler [60]
Parametreler Simge Tanim
Havza alani Ap Havzanin toplam alani (km?).
Havzanin zirve noktast (Basin Cry Havzanin en yiksek noktasi (Z;,4,) (M)
Crest)
Havzanin gevresi Py Havza sinirinin toplam uzunlugu (km)
Havzadvak| toplam akarsu L, (km)
uzunlugu
Akarsu yogunlugu [61] D, Akarsularin toplam uzunlugunun havza
alanina orani
Hua\{zaQa_kl 10 m aralikli yuvksekllk sL, (km)
egrilerinin toplam uzunlugu
Havzadaki en blyuk ile en kiguk
Rélyef [62] R, ylkseklik farki (m)
Ry = Zmax — Zmin
Engebe degeri [63] R, R, = Dy Ry
Melton’in engebe degeri [64] M M = Ry, /\/Ap
Havzanin egimi [65] Sy e). L./Ap, (e, es yukseklik degeri)
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BOLUM 3

CALISMADA KULLANILAN VERILERIN OZELLIKLERI

United States Geological Survey (USGS) Ulusal Mekansal Veri Programi (National
Geospatial Program)'nin temel taslarindan biri olan Ulusal Harita (National Map),
topografik bilgiyi sunmak ve dagitmak icin USGS, diger eyalet ve yerel ortaklar arasinda
ishirligi ile olusturulmustur. Rekreasyon, bilimsel analiz ve acil midahale gibi birgok
faydasi vardir. Ulusal Harita’nin {riin, servis ve verisine web Uzerinden
erisilebilmektedir. Ulusal Harita; ortofoto, ylikseklik, cografi isimler, hidrografi, sinirlar,
ulasim, yerlesim/meskun alan ve bitki ortlsu ile ilgili mekansal bilgileri icermektedir.
Ulusal Harita, Ulusal Mekansal Veri Altyapisi (National Spatial Data Infrastructure
(NSDI))’'na onemli bir katki saglamaktadir [66]. Amerika Birlesik Devletleri (ABD) Ulusal
Hidrografi Veri Seti (UHVS) (National Hydrography Dataset (NHD)), United States
Environmental Protection Agency (USEPA) ve USGS tarafindan gelistirilen, bircok veri
kaynagindan ve web harita servisinden olusturulan, ABD’nin hidrografisini gosteren
mekansal vektér veri tabakasidir. ABD Ulusal Harita servislerinden biridir. Ulke
genelinde, orta ¢oziinlrlik (1:100,000 olceginde) ve yiksek cozundrlik (1:24,000
Olceginde) hatta daha yliksek ¢ozlinirlikte bulunmaktadir. ABD’nin hidrografik verileri
USGS web sitesinde UHVS’de mevcuttur. UHVS, dogal ve yapay su kiitleleri ve iliskili
varliklar ile ilgili bilgiyi kodlayan kapsaml bir sayisal mekansal veri setidir. Bu nesnelere
dair su bilgiler kodlanmistir: Meta veri, tip, sinif, geometri (delineation), cografi isim,
konum, uzunluk, alan vd. Ayrica, bu bilgilerin iliskilendirilebilmesi igin “anlamli
hidrografik parca (segment) kodu” (reach code) ve akis yoni bilgisini icermektedir. Veri

seti stiridurulebilir (giincellenebilir ve gelistirilebilir) yapidadir [67].
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3.1 Hidrografik Nesne Tipleri ve Ozellikleri

Bir nesne, varligin veri tabanindaki temsili olarak tanimlanmaktadir. Hidrografik
nesneler, dogal ve yapay su kutlelerini ve iligkili varliklari temsil etmektedir. Nesne
tiplerine gore siniflandiriimakta ve “nesne kodu” (feature code), “tanimlama alan”
(description field) ve her nesneyi essiz bir kod ile tanimlayan “tanimlayic” (common
identifier) gibi ozniteliklerle tanimlanabilmektedir. Hidrografik nesneler; nokta, cizgi
veya alan geometrisine sahip olabilirler. Cizgiler, su akis yonindedir. Ayrica, veri
tabaninda orta eksen (artificial path), konektér (connector) ve gecit (underpass) gibi
agin baglanti 6zelligini saglayan nesneler bulunmaktadir. Nesne tiplerine 6rnek olarak;
“akarsu/nehir”, “kanal/hendek” ve “go6l/golclik” verilebilir. Her tipin bir ismi ve tanimi
vardir. Ornegin, en sik karsilasilan (¢ nesne tipi ve tanimlan Cizelge 3.1'de
gosterilmistir. Her nesne 6zelliginin bir ismi, tanimi ve deger listesi vardir. Ornegin,

gol/golclk ve akarsu/nehir nesneleri hidrografi kategorisine girmektedir (Cizelge 3.2).

Gizelge 3.1 Nesne tipleri ve tanimlari [67]

Nesne tipi Tanim

Akarsu/Nehir Akan su kitlesi

Gol/Golcuk Kara ile cevrili dogal su kiitlesi

Suyu tasimak, topragi sulamak, iki veya daha fazla su kiitlesini
Kanal/Hendek baglamak, deniz tasitlariicin bir su yolu olarak hizmet vermek icin
insa edilen yapay, acik su yolu

Gizelge 3.2 Hidrografi kategorisi ile ilgili bilgiler [67]

isim Tanim
.. Hid fi
Ozellik ! rogr?d .I Su iceren nesne

kategorisi

Mevsimsel Daha ¢ok yagmur yaginca ve kar eriyince yilin belli
Sl (intermittent) bir kismi su icerir.

Daimi (perennial) Nadir kuraklik donemleri harig yil boyunca su icerir.

Her nesne tipi bes basamakli nesne kodu kullanilarak nesne tipi, 6zelligi ve degerine

gore kodlanmaktadir. ilk {ic basamak nesne tipi, son iki basamak &zellik ve degeridir.
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Ornegin, “baraj/bent” nesne tipi kodu “343”tiir. Bu nesne tipine ait 6zellik ve deger
bilgisi ise “00” ile “04” arasi degisen bes farkh sekilde kodlanmaktadir (FFFCC: FFF

nesne tipi, CC 6zellik) (Cizelge 3.3).

Cizelge 3.3 Baraj/bent ile ilgili kodlama [67]

Eoesze Nesne Tipi Ozellik ve Deger (Tanim)

34300  Baraj/Bent Ozellik tipi: Ozellik yok

34301 Baraj/Bent Malzeme: Dogal-Kullanim Durumu: Kullanimda

34302 Baraj/Bent Malzeme: Dogal-Kullanim Durumu: Yapim asamasinda
34303 Baraj/Bent Malzeme: Yapay-Kullanim Durumu: Kullanimda

34304 Baraj/Bent Malzeme: Yapay-Kullanim Durumu: Yapim asamasinda

Her nesneye bir tanim alani, nesne tipi ve nesne kodu atanmaktadir. “FCODE” adli
Oznitelik, nesne kodu; “FTYPE” adli 6znitelik, nesne tipi ve “DESCRIPT” adli 6znitelik,
tanim alani (description field) bilgisi icermektedir. Nesne tipi ve tanim alani “character

string” veri tipindedir.

Orta eksen ve konektor, akarsu agini tamamlayan nesnelerdir. Orta eksen, alan olarak
gosterilen nesnenin ortasindan gegerek su akisini ¢izgi olarak temsil etmektedir.
Konektorler ise birlesmeyen (kopuk) ag parcalari (network segment) arasinda baglanti
saglamaktadir. Gegit nesnesi, “lizerinde” ve “altinda” olmak Ulzere iki iliski tipini
gostermektedir. Nesneler farkh ylksekliklerde karsilastiklarinda gecit nesnesi
yerlestirilmektedir. Kanalin/hendegin, akarsuyun Uzerinden gec¢mesi halinde,

kanal/hendek “lizerinde”, akarsu/nehir ise “altinda” olarak kodlanmaktadir (Sekil 3.1).

-V

o Gegit

- w KanalHendek
m— AkarsuNehir

Sekil 3.1 Gegit nesnesinin gosterimi [67]
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Hidrografik nesneler; nokta, c¢izgi ve alan geometrileri ile veri tabanlarinda
saklanmaktadir (Sekil 3.2). Cizgi, bir digim noktasi ile baslar ve baska bir digim
noktasi ile biter. iki akarsuyun kesisim noktasinda bir digiim noktasi vardir. Digiim
noktalari, farkli yiikseklikte cizgilerin karsilastigi yerlerde bulunmamaktadir. Ornegin,
bir kanalin akarsuyu gectigi yerde diigim noktasi bulunmaz. DiGglim noktalari, orta
eksenlerin (artificial path) kollara (branch) ayrildigi yerlerde de bulunur. Cizgilerin (orta
eksen, kanal/hendek, konektér, boru hatti ve akarsu/nehir) her zaman bir yoni vardir.
Gizgiler akis yoninde gizilmektedir. Belirsiz kaynak oldugunda ve gelgit havzasinda akis

yonunde cizilmeyebilir [67].
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Sekil 3.2 Nokta, ¢izgi ve alan hidrografik nesneler [67]

3.2 Anlamli Hidrografik Pargalar

1970°'li yillarda USEPA, ABD hidrografik veri tabanlarini olusturmaya baslamistir.
Anlamli hidrografik parga (reach) dosya veri tabanlarinin yapisi ve igerigi; hiyerarsik
siralama olusturmak, hidrolojik navigasyon ve anlamli hidrografik parca kodlari diye
bilinen tanimlayici veriyi saglamak amaciyla olusturulmustur. Anlaml hidrografik parca
dosyalari, akarsu agini tanimlamak igin pargalar arasindaki iliskileri kullanmaktadir. Bu
iliskiler, -topolojik olarak bagl olmasa da- parcalar arasinda baglantiyi saglamaktadir.
Su akis yona bu iliskiler kullanilarak kodlanmaktadir. Bu baglanabilirlik, pargalarin
hiyerarsik sirasini belirler (akarsu aginda belirli bir noktada akis yukari ve akis asagi
iliskinin tanimlanmasi). Akis yukari veya akis asagl yonde ag navigasyonu

saglanmaktadir.
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Anlamli Hidrografik Parga dosyalari ilk kez 1970’lerin basinda ortaya ¢ikmistir (Reach
File Version 1.0 Alpha (RF1 A)). 1975 yilinda tamamlanmustir. ilk tam uygulama (Reach
File Version 1.0 (RF1)) 1982 yilinda tamamlanmistir. RF1’de, 1:250,000 o6lcekli USGS
hidrografik haritalar, fotogrametrik olarak 1:500,000 olcegine kicaltilmastir. RF1
yaklasik olarak 650,000 mil akarsu igeren 68,000 pargadan (segment) olusmaktadir.

RF1, halen ulusal uygulamalari desteklemesine ragmen, daha detayl akarsu agi ihtiyaci
Anlamh Hidrografik Parca dosyasi 2.0 slrimi (Reach File Version 2.0 (RF2)) ile
1980’lerin basinda giindeme gelmistir. RF2, simdiki adi National Geographic Names
Database olan USGS Geographic Names Information System (GNIS) nesne dosyasi
kullanilarak olusturulmustur. RF1 pargalarina yeni bir tabaka eklenerek elde edilen RF2,

170,000 parga icermektedir.

Daha kapsamli ulusal veri tabani ihtiyaci Anlamli Hidrografik Parga dosyasi Uglinci
stiriminin (Reach File Version 3 (RF3)) gelistirilmesini saglamistir. Bu veri tabani, RF1
ve RF2 verisi GNIS ile birlikte 1988 tarihli 1:100,000 6lgekli USGS DLG (Digital Line
Graph) verisi icermektedir. Yaklasik 3,200,000 hidrografik parca ve 93,000,000 nokta

icermektedir. UHVS, anlamli hidrografik parga verisi gelisiminde 4. seridir.

1970 sonrasi USGS, dijital teknolojinin kullanimi ile beraber kenar/digim veri modelini
olusturmak icin kartografik olarak Uretilmis basili haritalardan elle sayisallastirma
yoluyla DLG (Digital Line Graph)’yi olusturmustur. 1990’ yillarda I1SO (International
Organization for Standardization) tarafindan kabul edilen Mekansal Veri Transferi
Standartlari (Spatial Data Transfer Standart) [68] gelisimine paralel olarak USGS, DLG
yapisini nesne tabanli CBS veri modeli DLG-E (DLG 2) ile gelistirmistir. ileriki yillarda
yapilan iyilestirmeler ile nesnelerin Oznitelikleri ve topolojik iliskilerinin olusturuldugu
DLG-F (DLG 3) ortaya ¢ikmistir. Ulusal Hidrografi Veri Seti (UHVS), DLG verisi (izerinde
gelistirilen anlamh hidrografik par¢a geometrileri, kodlari, su akis yéni ve cografi
isimlerin konumlarini iceren anlamh hidrografik parca dosyalari, havza sinirlari, cografi
isimler ve gincellestirmeler ile birlestirilerek olusturulmustur. Sekil 3.3’de UHVS

mimarisi gosterilmistir [67].
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UHVS’yi olusturan bilgi kaynaklari [67]:

Digital Line Graph 3 (DLG-3) verisi (orta eksen ve konektdr nesneleri harig), USGS
topografik haritalarinin sayisallastiriimasi ve basili olmayan kaynak
materyallerinden elde edilmistir. Topolojik olarak yapilandiriimistir. UTM koordinat

sisteminde ve North American Datum 1927 (NAD27) datumundadir.

Anlaml Hidrografik Parca dosyasi iclincli sirim (Reach File Version 3 - RF3) verisi,
parca geometrileri, kodlari, su akis yonleri ve cografi isimleri icermektedir. Bu veri

seti, 1:100,000 DLG verisi tizerinde geligtirilmistir.

Havza sinirlari, nesne ve pargalari alt havzalara atamak igin farkh kurumlar

tarafindan gelistirilmistir.

Cografi isimler, USGS Cografi isimler Bilgi Sistemi’ndeki Ulusal Cografi isimler Veri

Tabani verisidir.

— @
DLG3 Gincellestirme

Anlamh Hid.
Parca Dosyas 3

MNesneye Donlstirme

Havza Sinirlan

——
MNesneler — 3

Cografi isimler
(Mart 19589

e
e ey
e

Cografi isimler
{Aralik 1995)

:;—ii

“H_._-_-—._._,_o—"'
Cografi isimler
{Subat 1995)
"H_._-_-—-_._,_:-"'

Anlaml Hidrografik
> Parcalarin
Olusturulmas:

UHVS

Sekil 3.3 UHVS mimarisi [67]
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Anlaml bir hidrografik parca, hidrolojik 6zellikler gosteren su nesnesine ait anlamli bir
parcadir. Ug tip anlamli hidrografik parca bulunmaktadir: Anlamh Akarsu Parcasi (AAP)
(transport reach), Anlamh Kiyi Parcasi (AKP) (coastline reach) ve Anlaml Su Kitlesi
Parcasi (ASKP) (waterbody reach). AAP ve AKP, cizgi nesnelerden olusmaktadir. AAP,
akis yoniinde gizilmektedir. AKP ise su, par¢anin saginda kalacak yonde gizilmektedir.
ASKP, alan nesnelerdir (gol/golctik gibi). Anlamli hidrografik parca kodlari, her parcayi

etiketlemektedir. Tanimlayici ise her pargayi tanimlamaktadir [67].

3.2.1 Anlamli Akarsu Pargalarinin Kodlanmasi

Anlamli akarsu parcasi, akarsu agi icerisinde suyun akis yolunu belirlemektedir. Akis
yonlinin kodlanmasinda kullaniimaktadir. Anlamli akarsu pargalari arasi akis
iliskilerinin kodlanmasi, akarsu agi icerisinde navigasyonu saglamakta ve agda
hiyerarsik siralama (akarsu dizeylerinin belirlenmesi) igin temel olusturmaktadir.
“COM_ID" isimli bir 6znitelik ile her parca 10 basamakl bir tamsayi ile tek anlamh
(essiz) olarak tanimlanmaktadir. Ayrica, “RCH_CODE” isimli bir Oznitelik ile her bir
parca ayni zamanda tek bir sayisal koda sahiptir. 14 basamakli kod iki bolimden
olusmaktadir. ilk sekiz basamak; parcanin icinde yer aldigi havzanin hidrolojik birim

kodu, son alti basamak ise ardisik sira numarasidir [67].
Anlamli akarsu parcalari Gi¢ kurala gore belirlenmektedir:

e Temel nesne kural (underlying feature rule),

e Kavsak-kavsak kurali (confluence-to-confluence rule) ve
e Dallanan orta eksen kurali (branched path rule).

Temel Nesne Kurali: Birbirini izleyen AAP’ler, temel nesne kurallarina gore
belirlenmektedir. Ayni tip nesne pargalari birlesirse AAP degeri degismez. Temel nesne
kuralinda, bir alan nesne (akarsu/nehir, gol/golcik gibi) icine cizilen orta eksen, alan
nesne ile ayni tipte kabul edilir. Sekil 3.4’de, AAP-1; A ve B akarsularini ve akarsu/nehir

nesnesine ait C orta eksenini izlemektedir.
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JA

) Akarsu/nehir (mevsimsel) ~ 1C
/ Akarsu/nehir (daimi) —

’” ‘ Orta eksen

Akarsu/nehir

Sekil 3.4 AAP’lerin belirlenmesi (ayni tip nesneler igin) [67]

Nesne tipi degistiginde farkli bir pargaya gecilmektedir. Sekil 3.5’de, AAP-1, A kanalini

ve AAP-2, B boru hattini izlemektedir.

2B

Kanal/hendek

/ Boru hatti

Sekil 3.5 AAP’lerin belirlenmesi (farkli tip nesneler icin) [67]

Sekil 3.6a’da, AAP-1, gol/golciik nesnesine ait A orta eksenini ve AAP-2, B akarsuyunu
izlemektedir. Sekil 3.6b’de, AAP-1, A akarsuyunu; AAP-2, gol/golcliik nesnesine ait B
orta eksenini ve AAP-3, C akarsuyunu izlemektedir. Sekil 3.6c’de, AAP-1, A akarsuyunu

ve AAP-2, gbl/golclik nesnesine ait B orta eksenini izlemektedir.

10 eykir (acre) (40,469 m?) veya daha kiigik gol/golcik nesnesine ait orta eksen igin
ayri bir AAP belirlenmemektedir. Sekil 3.7'de, AAP-1; A akarsuyunu, B orta eksenini (10

eykir veya daha kiguk gol/golclik nesnesine ait) ve C akarsuyunu izlemektedir.
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Sekil 3.6 AAP’lerin belirlenmesi (farkli tip nesneler icin) [67]

1A
\’\ 1B

~
~

/ Akarsu/nehir ~

~  Ortaeksen 1C

Gol/golclk (10 eykir veya daha kiiglik)

Sekil 3.7 Onemsiz gol/gélciik nesneleri icin AAP’lerin belirlenmesi [67]
Kavgak-Kavsak Kurali: Bir AAP,
e ki kavsak arasinda,
e Kaynak ile kavsak arasinda,
e Kavsak ile agiz (son nokta) arasinda ve
e Kaynak ile agiz (son nokta) arasinda

olabilir.
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Sekil 3.8’de, AAP-1, A akarsuyunu; AAP-2, B akarsuyunu; AAP-3, C akarsuyunu; AAP-4,

D akarsuyunu ve AAP-5, E akarsuyunu izlemektedir.

Sekil 3.8 Kavsak-kavsak kuralina gore AAP’lerin belirlenmesi [67]

Sekil 3.9’da, AAP-1, A akarsuyunu ve akarsu/nehir nesnesine ait B orta eksen pargasini;
AAP-2, C orta eksen parcasini; AAP-3, D orta eksen parcasini; AAP-4, H akarsuyunu ve G

orta eksen pargasini ve AAP-5, F akarsuyunu ve E orta eksen parcasini izlemektedir.

1ALK~18616

/ 5E
-~
»” Akarsu/nehir 2C
N

# Orta eksen 3D
Akarsu/nehir

o Kavsak

Sekil 3.9 Kavsak-kavsak kuralina gore AAP’lerin belirlenmesi (ayni tip nesneler icin) [67]

En cok kolu olan veya en genis akarsu, ana akarsu olarak secilmektedir. Akarsu/nehir
tipinde bir alan nesne iki kola ayrildiginda AAP belirlenmesinde ikincil kolun izlenip
izlenmeyecegine karar verilmelidir. Kollari ayiran kara pargasinin buyuklugi, sekli ve
ikincil kola ait diger kollarin varhgi ikincil kolun onemliligini gostermektedir. Kollari
ayiran kara pargasi blylk ve uzun olursa birincil ve ikincil kollar farkli akarsular
olmaktadir. Sekil 3.10a’da, AAP-1, akarsu/nehir nesnesine ait A orta eksen parcasini;

AAP-2, B orta eksen pargasini; AAP-3, C orta eksen parcasini; AAP-4, D orta eksen
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parcasini; AAP-5, E orta eksen pargasini; AAP-6, F orta eksen parcasini; AAP-7, G
akarsuyunu ve H orta eksen pargasini ve AAP-8, | akarsuyunu ve J orta eksen pargasini
izlemektedir. Sekil 3.10b’de ise AAP-1, akarsu/nehir nesnesine ait A orta eksen
parcasini; AAP-2, B orta eksen pargasini; AAP-3, C orta eksen pargasini; AAP-4, D
akarsuyunu ve E orta eksen pargasini ve AAP-5, F akarsuyunu ve G orta eksen pargasini

izlemektedir.

ikincil kol 1A/‘ Birincil kol
5E ¢ | 2B
‘c‘.\ ’ o
@) 171G .' ,/BI
a
7H I 8J
|
6F \ 3C
\)
4D
. 5F LA
=1
= 281 _~1p
| 4E
S \

/ Akarsu/nehir

” * Orta eksen
Akarsu/nehir

Sekil 3.10 Coklu kanallarda AAP’lerin belirlenmesi [67]

5 milden kiglk bir AAP, bir nesne ile kesistig§inde kavsak-kavsak kurali
uygulanmamaktadir. Bu yaklasim blyik bir akarsuyu gereksiz yere kiiciik AAP’lere
bolmeyi 6nlemektedir. Sekil 3.11’de, AAP-1, akarsu/nehir nesnesine ait A orta eksen
parcasini; AAP-2, B orta eksen pargasini; AAP-3, C orta eksen parcasini; AAP-4; D, E, F
ve G orta eksen parcalarini (6nemsiz kollar nedeniyle); AAP-5, H orta eksen parcasini, |

akarsuyunu ve J orta eksen pargasini; AAP-6, K akarsuyunu ve L orta eksen pargasini;
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AAP-7, M orta eksen pargasini, N akarsuyunu ve O orta eksen pargasini ve AAP-8, P

akarsuyunu ve Q orta eksen pargasini izlemektedir.

5 milden uzun
|

1A\ o4

\‘
6K 7B \

\4
\
i

=

v
|

5
al o,

-~ Akarsu/nehir 4G' ﬁ
y * Orta eksen 70

Akarsu/nehir 5 milden kisa

Sekil 3.11 AAP’lerin belirlenmesinde 6nemli ve 6nemsiz kavsaklar (5 mil kurah) [67]

Akarsu/nehir ve kanal/hendek ayni yiikseklikte kesisirse, genellikle kanal/hendek igin
kavsak kurali uygulanmakta, akarsu/nehir igin uygulanmamaktadir. Sekil 3.12a’da, AAP-
1, A kanalini; AAP-2, B kanalini; AAP-3, C kanalini; AAP-4, D kanalini ve AAP-5; E ve F
akarsularini izlemektedir. Alternatif yaklasimda ise, her iki nesne tipi igin kavsak-kavsak
kurali uygulanmaktadir. Sekil 3.12b’de, AAP-3, C kanalini; AAP-4, D kanalini; AAP-5, E
akarsuyunu ve AAP-6, F akarsuyunu izlemektedir. Farkh yiikseklikte karsilasan nesneler
icin  kavsak-kavsak kurali uygulanmamaktadir. AAP’ler, farklh yuksekliklerde

karsilastiklari noktada kirilma gostermemektedir.
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Sekil 3.12 Akarsu/nehir ile kanal/hendek kavsaginda AAP’lerin belirlenmesi [67]

Dallanan Orta Eksen Kurali: Bu kural, 10 eykir veya daha biyik (yaklasik 4.05 hektar
veya daha fazla) gol/golciik veya bataklik gibi bir alana giren ve ¢cikan AAP’ler igin
uygulanmaktadir. Orta eksenler, AAP’lerin belirlenmesinde kullanilan nesnelerdir. Sekil
3.13’de, AAP-1; A, B, C, D ve E orta eksen parcalarini (10 eykir veya daha buyik alana
ait); AAP-2, F akarsuyunu; AAP-3, G akarsuyunu; AAP-4, H akarsuyunu ve AAP-5, |

akarsuyunu izlemektedir.

L a
2F ,
A ] 1Bl
A .
Ve
™ Thic
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“~
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)

- ’ Dallanan orta eksenli AAP & 5|
/ Diger AAP

10 eykir veya daha genis alan
Sekil 3.13 Dallanan orta eksenlerle AAP’lerin belirlenmesi [67]
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Bu Ug kural, anlaml akarsu parcalarinin belirlenmesini yonetmektedir. Bu kurallar igin
bazi istisnalar vardir. Nesnelerin olagan disi bicimleri ve bilgi kaynagindaki belirsizlikler

kurallarin degistirilmesini gerektirmektedir.

Bir nesne icerisindeki akis kopuksa, dallanan orta eksenli AAP baglantiyi saglamaktadir.
Sekil 3.14a’da, AAP-1, A akarsuyunu; AAP-2, B akarsuyunu ve AAP-3, C akarsuyunu
izlemektedir. Sekil 3.14b’de, AAP-1, A akarsuyunu; AAP-2, B akarsuyunu; AAP-3, C

akarsuyunu ve AAP-4, bataklik nesnesine ait D ve E orta eksen pargalarini izlemektedir.

(a)

(b)

# Ortaeksen
(Dallanan orta eksenli AAP)

/ Akarsu/nehir

Bataklik

Sekil 3.14 Dallanan orta eksenlerle AAP’lerin belirlenmesi [67]

10 eykirden kiiclik gol/golcik nesneleri icindeki orta eksenlere dallanan orta eksen
kurali uygulanmamaktadir. Boyle durumlarda gol icerisindeki orta eksene kavsak-
kavsak kural uygulanmaktadir. Sekil 3.15a’da, AAP-1, A akarsuyunu ve gol/golcik
nesnesine ait B orta eksen pargasini; AAP-2, C akarsuyunu ve D orta eksen pargasini;

AAP-3, F akarsuyunu ve E orta eksen parcasini izlemektedir. 10 eykirden daha buyik
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gol/golcikte dallanan orta eksen kurali uygulanmaktadir: Sekil 3.15b’de, AAP-1, A
akarsuyunu; AAP-2, C akarsuyunu; AAP-3, F akarsuyunu ve AAP-4, gol/golcik nesnesine

ait B, D ve E orta eksen pargalarini izlemektedir.

~ \3E
3F
1A 2C
(b) \_’\ﬁB 4D,
-
,./ Akarsu/nehir \4E
3F

#  Orta eksen

Gol/golcuk

Sekil 3.15 Gollerde AAP’lerin belirlenmesi [67]

3.2.2 Anlamh Akarsu ve Kiyi Pargalari Arasindaki Akis iliskilerinin Kodlanmasi

AAP ve AKP arasindaki akis iliskileri, parcalar arasinda baglantili bir akarsu agi
olusturmaktadir. AAP arasindaki iliskiler, baglantili bir akarsu agini tanimlamakta ve
pargalar arasinda su akis yonund belirlemektedir. Bu baglanti, AAP’lerin hidrolojik
siralamasina olanak vermektedir (akarsu aginda belirli bir noktada akis yukari ve akis
asagl iliskinin tanimlanmasi). Akis yukari veya akis asagl yonde agin navigasyonu
saglanmaktadir. AAP ve AKP arasindaki iliskiler, akarsu agini kiyi cizgisine baglamakta
ve kiyi gizgisi boyunca agin agizlari (mansap) siralanmaktadir. Akis iliskileri ardisik iki
parca arasindaki su akisi tanimlanarak kodlanmaktadir. Su akis yond her zaman

bilinememektedir. Boyle durumlarda, akis iliskisi olusturulamamaktadir [67].

Akis liskileri Kullanilarak Akis Yonlerinin Belirlenmesi: Ardisik parcalarin
tanimlayicilari ve pargalar arasi su akis yonleri, akis iligkilerinin kodlanmasinda

kullanilmaktadir. Asagida verilen ilk bes madde, AAP’ler arasi su akis iligkilerini
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tanimlamaktadir. Altinci madde ise AKP’ler arasindaki ya da AAP’ler ve AKP’ler

arasindaki baglantiyi tanimlamaktadir [67].

1.

b)

igeri: Birinci AAP, ikinci AAP’nin icine akar. Parcalar arasi cogu akis iliskisi bu tiptedir
(Sekil 3.16, Cizelge 3.4).

Disari: Birinci AAP, ikinci AAP’den gikar (Sekil 3.17, Cizelge 3.5).
iki yonlii: Her iki yone akis vardir (uygulanmamaktadir).

Ag baslangici/Kaynak: ikinci AAP, akarsu aginin kaynagindan itibaren baslar. Birinci
AAP, bos deger (0) almaktadir (Sekil 3.16, Cizelge 3.4).

Ag sonu/Agiz: Birinci AAP, akarsu aginin son noktasinda sonlanir. ikinci AAP, bos

deger almaktadir (Sekil 3.16, Cizelge 3.4).
Akis olmayan baglanti:

AKP’ler arasinda akis olmayan baglanti bulunmaktadir. AKP, su sag tarafta kalacak
bicimde yonlendirilmektedir. Adalar ise saat ibresinin tersi yoniinde
yonlendirilmektedir. AKP’ler arasindaki akis iliskisi siralidir. Bir AKP (iliskide birinci
parca), diger parcanin baslangicina (iliskide ikinci parca) baglanmaktadir (Sekil 3.19,
Cizelge 3.7).

AAP’ler ve AKP’ler arasinda akis olmayan baglanti bulunmaktadir. Bir AAP (iliskide
birinci parga), AKP’nin baslangicina (iliskide ikinci parca) baglanmaktadir. AAP ve

AKP arasindaki iliski sayesinde akarsu ile kiyi gizgisinin kesisim noktasi

belirlenmektedir (Sekil 3.19, Cizelge 3.7).
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Akas iliskisi ile ilgili ornekler:

Ornek 1:

y\pO

Kaynak
Agiz

AAP

Akis yoni

Sekil 3.16 AAP’ler arasinda akis iliskileri [67]

Gizelge 3.4 AAP’ler arasinda akis iliskileri [67]

Akis iliskileri
Birinci AAP ikinci AAP  Yén
1 2 iceri
4 2 iceri
6 5 iceri
5 3 iceri
2 3 iceri
0 1 Ag Baslangici/Kaynak
0 4 Ag Baslangici/Kaynak
0 6 Ag Baslangici/Kaynak
0 5 Ag Baslangici/Kaynak
3 0 Ag Sonu/Ag1z
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Ornek 2:

T ]
o ARP 4 N
—i= Akis yEna

Sekil 3.17 AAP’ler arasinda akis iliskileri [67]

Cizelge 3.5 AAP’ler arasinda akis iliskileri [67]

Akis iliskileri

Birinci AAP ikinci AAP  Yon

1 3 iceri
1 4 iceri
2 1 Digari
5 3 Disari
5 3 iceri

Ornek 3:

- -1
- P 1S |
o o *
LY
Dallanan AAP b
- \
’/ Diger AAP s s
—= Akisyoni \-\'-:"
Su kitlesi

Sekil 3.18 Dallanan AAP’ler arasinda akis iliskileri [67]
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Gizelge 3.6 Dallanan AAP’ler arasinda akis iliskileri [67]

Akis iliskileri

Birinci AAP  ikinci AAP  Yon

2 1 iceri
3 1 iceri
4 1 iceri
1 5 iceri

Ornek 4:

o AKP —= Ak yoni
rd AAP Okyanus

Sekil 3.19 Akis olmayan baglanti ve akis iliskileri [67]

Gizelge 3.7 Akis olmayan baglanti ve akis iliskileri [67]

Akis iliskileri
Birinci parca ikinci parca Yén
1 4 Akis olmayan baglanti
3 4 Akis olmayan baglanti
2 3 iceri
5 3 iceri
0 6 Ag baslangici/Kaynak
6 1 Akis olmayan baglanti
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Akis iligkileri, 4 adet 6znitelik ile verilmektedir. Birinci parga, “COM_ID_1"; ikinci parga,
“COM_ID_2"; yon tanimi, “character string” olarak “DIR_TEXT”, sayisal olarak ise

“DIRECTION” isimli 6znitelikler ile verilmektedir [67].

Anlamh Hidrografik Parcalar Boyunca Akis Siralamasi: AAP akis iliskileri (iceri, disari
vs.) akis asagiya dogru, ardisik sira numaralari ile siralanmaktadir. AAP ile AKP
baglantilari da kiyi ¢izgisi boyunca, ardisik sira numaralari ile siralanmaktadir (Sekil

3.20). Siralama, “SEQUENCE” isimli 6znitelik ile verilmektedir (Cizelge 3.8).

2
¥

8 1

AAP —
::AKP o |Ak|5|‘|i5kisi siralama numaras
= Akigyona Okyanus

Sekil 3.20 AAP ve AKP’ler boyunca akis iligkilerinin siralanmasi [67]

Cizelge 3.8 AAP ve AKP’ler boyunca akis iligkilerinin siralanmasi [67]

Akis iliskileri
Birinci parca ikinci parca Yon Sira
1 3 iceri 0
2 3 iceri 0
5 3 Disari 1
5 3 iceri 3
4 3 iceri 2
3 8 Akis olmayan baglanti 0
0 6 Ag baslangici/Kaynak 0
6 8 Akis olmayan baglanti 1
7 8 Akis olmayan baglanti 0
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Dizey glizergahi (level path), kaynak ile agiz arasini veya kaynak ile diger bir su akisi
arasini izler. Diuzey farki (delta level), akis iliskileri arasinda ana su akis yollarini
tanimlamaktadir. Akarsu diizeyi (stream level) de bir AAP’nin ait oldugu ana yolu

tanimlamaktadir. Cografi isimler genellikle bu yollari izlemektedir [67].

3.3 Akarsu Dizeyleri

Akarsu dizeyi, bir akarsu aginda her su akis glizergahini hiyerarsik olarak tanimlayan
bir koddur. Akarsu dlizey degerleri, anlamli akarsu parcalari arasindaki akis-yukari
iliskilerin hesaplanmasi ile belirlenmektedir. Sekil 3.21'de gorildigi gibi, akarsu
dizeyi, akarsu agi bitis (son) noktasi (agiz) tespit edilerek atanmaktadir. Akisin
bitisindeki AAP’den itibaren kaynaga dogru (akis yukari) ana akis yolu Uzerindeki
AAP’lere en distk deger atanmaktadir. Bu yolda son bulan (bu yola baglanan) AAP’lere
ise kendi kaynaklarina kadar diizey bir artirilarak akarsu diizey degeri atanmaktadir. Bu
islem, tim AAP’lere diizey degerleri atanana kadar devam etmektedir [67]. Bu sistem,

Horton ve Strahler akis yukari siralamasi olarak tanimlanmaktadir [35], [36].

Okyanus

Sekil 3.21 Akarsu aginda akarsu dizeylerinin atanmasi [67]

Sekil 3.22'de, Mississipi nehri Meksika Korfezi’'nde son bulmaktadir. Agizdan kaynaga
kadar nehrin ana akis yolunu izleyen AAP’ye 1 degeri atanmaktadir. Mississipi nehrine
baglanan her kolun (Ohio/Monongahela nehri gibi) ana akis yolunu izleyen AAP’lerine

kendi kaynaklarina kadar 2 degeri atanmaktadir. 2 numarali kollara bagh her kolun
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(Tennessee nehri gibi) ana akis yolunu izleyen AAP’lerine ise kendi kaynaklarina kadar 3

degeri atanmaktadir (Sekil 3.22).

Ohio/Monongahela
(dizev 2)
Tennessee
(dilzey 3)

Mississippi
(diizey 1)

aut n“"“

Sekil 3.22 Mississippi nehri boyunca akarsu dlizeyleri [67]

ideal olarak, her ana kol en biiyiik hacimli su akisini izlemektedir. Anlaml hidrografik
parcalar 1.0 ve 2.0 siirimiinde (Reach File Version 1.0 ve 2.0) kodlanan akarsu
dizeyleri, akis hacim verisine dayanmaktadir. Bu diizey degerleri miimkiin oldugunca
korunmaktadir. Akis hacim verisi mevcut olmayan AAP’ler icin, ayni cografi isimli
guzergah, duzeyi belirlemek igin kullanilmaktadir. Cografi isimler mevcut olmadiginda,
en uzun ve diz (straightest) gilizergah, ana yolu belirlemek icin kullaniimaktadir. Bu
kural da yeterli olmazsa, akis yukari bakarak en sagda olan AAP, ana yolun devami
olarak varsayilmaktadir. Akarsu diizeyi “LEVEL” isimli bir 6znitelik ile verilmektedir. “-
9998"” belirsiz degeri ifade etmektedir. Bu deger, akis iliskilerinin belirlenemedigi veya

kodlanmadigi durumlarda kullanilmaktadir. Bu deger, AKP’ye de atanmaktadir [67].

3.4 Anlamh Akarsu Pargalari Akis iligkileri Arasinda Akarsu Diizeyleri izleme

Ana gulzergahlarin tespit edilebilmesi igcin akarsu dizeyleri arasindaki farktan da
faydalaniimaktadir. Bu degerin belirlenmesi icin ikinci AAP diizey degerinden, birinci
AAP dlzey degeri ¢ikarilmaktadir. Farkin sifir olmasi iki AAP’nin ayni ana glizergah

Uzerinde oldugunu gostermektedir. Farkin “-9999” olmasi; kaynaklari, agizlari veya akis
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olmayan baglanti durumlarini géstermektedir. Farkin “-9998” olmasi ise akarsu
diizeyinin bir veya iki parcada belirsiz oldugu anlamina gelir (Sekil 3.23; Cizelge 3.9).
Akis iliskileri “DELTA_LVL” isimli 6znitelik ile verilmektedir [67].

6\ / AAP- diizey 1
/

AAP- diizey 2
gunpn® '." AS «*  AKP- diizey “-9998"
lllIlll......ll '__,;’ N
LYY 8

7 8 rooe —®  Akisyonii

Okyanus

Sekil 3.23 Akis iliskileri kullanilarak kodlanan akarsu diizeyleri [67]

Cizelge 3.9 Akis iliskileri kullanarak kodlanan akarsu diizey degerlerinin farklari [67]

Akis iliskileri

Birinci parca ikinci parca Yén Sira Duzey Farki
1 3 iceri 0 1

2 3 iceri 0 0

5 3 Digari 1 1

5 3 iceri 3 1

4 3 iceri 2 1

3 8 Akis olmayan baglanti 0 -9999
0 6 Ag baslangici / Kaynak 0 -9999
6 8 Akis olmayan baglanti 1 -9999
7 8 Akis olmayan baglanti 0 -9999
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3.5 Cografi isimler

AAP’ler ve nesneler cografi isim tasiyabilmektedir. isimler, USGS Cografi isimler Bilgi
Sistemi’ndeki Ulusal Cografi isimler Veri Tabani’ndan alinmistir. Cografi isimler,
“NAME”; bir isim icin kodlanan sekiz basamakli tanimlayici ise “GNIS_ID” isimli

Oznitelikler ile verilmektedir [67].

&

Fall Creek

&@Bowl of
Tears

West Cross
Cregl

Tuhare Lakes Constantine

Lake kﬂ_

Whitney

Creek
\_;\"—\L Clevel_lgﬂg U:\L\
Whitney
Mulhall Lake

Homestead
Creek

& Lakes®

Fancy Creek
Missouri
Creek's

Treasure
“Vault Lake

Missour g,
Lakes

Sopris Lake

Brady Lake

East Fork
Homestake Paradise
Creek Lakes ™

Sekil 3.24 AAP ve ASKP’lerin cografi isimleri [67]

3.6 Hidrolojik Birimlerin Organizasyonu ve Ornekler

Bir hidrolojik birim, ABD’yi havzalara ayiran ve tanimlayan hiyerarsik sistemin bir

Uyesidir. Dort adet hidrolojik hiyerarsi diizeyi bulunmaktadir. Bunlar [67]:

e Birinci diizey: Ana akarsu drenaj alanini (6rnegin, Missouri bolgesi) veya drenaj
alanlarinin birlesimini (6rnegin, Teksas-Gulf bolgesi) iceren bolgeler diizeyidir. 21

bolge bulunmaktadir.

¢ ikinci diizey: Toplam 21 bdlgenin 222 alt bélgeye ayirildigi diizeydir. Her bir alt
bolge, bir nehrin ve kollarinin bir kismini, bir veya daha fazla kapali havzayi

icermektedir.
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e Ugiincii diizey: Toplam 222 alt bélgenin 379 hesaplama birimine (accounting units)

ayrildigi diizeydir.

e Dordiincii diizey: Toplam 379 hesaplama biriminin 2,267 alt havzaya ayrildig

diizeydir. Cogu alt havza 700 mil kareden (1,813 km?) biyuktr.

Sekiz basamakl hidrolojik birim kodu, doért dizeyi tanimlamaktadir. ilk iki basamak,
bolgeyi; ilk dort basamak, alt bolgeyi; ilk alti basamak, hesaplama birimini ve sekiz
basamak ise alt havzayl tanimlamaktadir. Sekil 3.25’de, New England bdlgesi hidrolojik

birimleri gdsterilmistir. Bu bélgeye ait hidrolojik birim kodlari agsagida verilmistir [67].
e (01: New England bdlgesi,

e (0108: Connecticut alt bolgesi,

e (010802: Asagi Connecticut hesaplama birimi,

e (01080204: Chicopee alt havzasi.

MNEW ENGLAND
BOLGESI

N

CONNECTICUT
ALT BOLGESI

SR

ASAGI CONNECTICUT f
HESAPLAMA BIRIMI CHICOPEE
_— ; ‘ g ALT HAVZASI

Sekil 3.25 New England bodlgesi hidrolojik birimleri [67]
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3.7 Veri Toplama Kosullari

Hic sliphesiz her (ilkede genellestirme ile ilgili ortaya ¢ikan kurallar, her tlkenin kendi
topografik harita Gretim sirecini yansitmaktadir. Amerika’da 1884 yilinda, standart
topografik harita Giretimine baslanmasi ile ilgili yapilan ilk kongreden, glinimiiz USGS
topografik veri tabanlarina dek gegen sirecte, genellestirme ile ilgili standartlar ve

yaklasimlar gelistiriimeye calisiimistir.

Verinin tamhig veri kaynaklarinin igerigine -genellikle USGS topografik haritalarina-
baghdir. Olcek ve okunabilirlik kisittamalarindan dolayi, kaynak haritadaki nesneler

eleme veya genellestirme islemine tabi tutulmustur.

USGS UHVS standartlar [69]’a gore, 1:24,000 6lgekli akarsu aglari igin veri toplama
kosullari asagidaki gibidir.

e Eger akarsu/nehir, gol/golcik veya pinar nesnelerinden c¢ikiyorsa veri tabanina

aktarilmigtir.
e Eger akarsu/nehir en uzun ekseni > 0.76 km ise veri tabanina aktariimistir.
e Eger akarsu/nehir daimi ve kurak bir bolgede ise veri tabanina aktariimistir.

USGS UHVS standartlari [69]'a gbre, 1:100,000 6lgekli akarsu aglari igin veri toplama
kosullari asagidaki gibidir.

e Eger akarsu/nehir daimi ve gol/golcik veya pinar nesnelerinden gikiyorsa veri

tabanina aktarilmistir.

e Eger akarsu/nehir mevsimsel ve kesin olarak konumlandirilabiliyorsa ve gol/gé6lcilik

veya pinar nesnelerinden ¢ikiyorsa veri tabanina aktarilmistir.
e Eger akarsu/nehir daimi ve en uzun ekseni > 1.6 km ise veri tabanina aktarilmistir.

e Eger akarsu/nehir mevsimsel ve kesin olarak konumlandirilabiliyorsa ve kurak bir

bolgede degilse ve en uzun ekseni > 1.6 km ise veri tabanina aktarilmistir.

e Eger akarsu/nehir mevsimsel ve kesin olarak konumlandirilabiliyorsa ve kurak bir

bolgede ise ve en uzun ekseni > 3.05 km ise veri tabanina aktariimistir.
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BOLUM 4

YONTEMLER

4.1 istatistiksel Yontemler

4.1.1 Tanimlayia istatistik

Temeli olasilik kuramina dayanan matemetiksel istatistigin konusu yigin nesneler ya da
Olcllerdir. Rastgele secme ve Olcme (gozlem) istatistikte rastgele deney olarak
adlandirtlir. Sinirli sayida vyinelenen bir rastgele deneyin sonugclari, olanakh tim
sonuglari kapsayan toplumdan (deney ortami) bir 6rneklem (6rnek uzay) olusturur. Bir
orneklem, ortalama degeri ve standart sapmasi ile tanimlanir. Bir toplumdan
turetilebilen ¢ok sayida farkl rastgele érnekleme iliskin istatistikler, bir 6rneklemden
Otekine degisir. Bu nedenle istatistik, rastgele érnekleme baglh bir rastgele degiskendir.
Bu tezde kisaca degisken olarak ifade edilecektir. Bir 6rnekleme iliskin istatistikler, ilgili
toplumun beklenen degeri ve standart sapmasinin (toplumun parametreleri)

kestiricileridir [70].

istatistiksel dzelliklerin tanimlanmasi, problemin ¢éziimiinde kullanilacak yéntemlerin
belirlenmesinde 6nemli rol oynamaktadir. Tanimlayici istatistikler kategorisi icinde;
degisken tlrlndn tanimlanmasi, ortalama, medyan (ortanca deger) ve mod (en ¢ok
tekrar eden deger) gibi merkezi egilim olgitleri, standart sapma ve varyans gibi
ortalamadan sapma olgutleri ile carpiklik ve basiklk gibi normalden sapma 6élgutleri yer

almaktadir [71].

Degiskenleri baslica iki ana grupta toplamak miumkindr.
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Surekli degisken: Eger bir degisken belli degerler arasinda sonsuz deger alabiliyorsa, bu
tir degiskenlere siirekli degisken denir. Bunlar tam sayi ile ifade edilebilecegi gibi

ondalikli sayilarla da ifade edilebilir [72]. Akarsu uzunlugu, strekli bir degiskendir.

Kesikli degisken: Eger bir degisken belli sinirlar arasinda ancak belirli degerleri
alabiliyorsa, bu tir degiskenlere kesikli degisken denir. Genellikle tam sayi ile ifade

edilirler [72]. Akarsu tipi (mevsimsel/daimi dere), kesikli bir degiskendir.

Olgek, gdzlem sonuglarinin belirli kurallara gére gosterimidir ve temel olarak 4 tip 6lgek

vardir. Olgek tiirleri, ayni zamanda veri tiirlerini de ifade eder. Bunlar:

Siniflama (nominal) o6lgegi: Nesnelerin benzerliklerine gore sayl ya da isaretlerle
gruplandiriimasidir. isaret ya da sayilar veriyi nitel olarak ayirir; bunun étesinde higbir
anlamlari yoktur. Akarsu tipine gore ayrimda; daimi derelere “1”, mevsimsel derelere

“0” sayilari atanarak iki sinif olusturulabilir.

Siralama (ordinal) olgegi: Siniflama 0Olceginden farkh olarak nesnelerden birinin
digerine gore nerede oldugu belirtilir. Gozlem degerleri, belli bir dlglte gore siraya
dizilerek (hiyerarsi olusturularak) siralama degeri alirlar. Bir akarsuyun Horton

siralamasinda hiyerarsi degeri “5” olabilir.

Esit aralikh (interval) Olcek: Gozlem deger araliklarinin esit oldugu kabulli Gzerine
kurulmustur. Belli bir baslangic (sifir) noktasi vardir; ancak bu, yokluk anlamina

gelmemektedir. Su sicakligi, esit aralikli 6lgektedir.

Oranh (ratio) Olgek: Gozlem degerleri arasinda oranlamalar yapilabilmektedir ve sifir,

gercgek bir deger olup, yokluk ifade eder. Akarsu uzunlugu, oranli lgektedir.

Kesikli degiskenler, siniflama ve siralama olcegiyle; slirekli degiskenler ise esit aralikli ve
oranl Olgekle olglilmls degiskenlerdir. Siniflama ve siralama o6lgeginde kesikli

degiskenler, kategorik veriler olarak isimlendirilmektedir.

4.1.2 Normal Dagilim

Normal dagilimh degiskenler, ortalama degere gore simetriktir ve dagihimlari  “can
egrisi” bicimindedir. Normal dagilim, dogadaki bircok degiskenin dagiliminin yansidigi

hipotetik bir dagilimdir [73]. Rastgele deneylere ve 6lgmelere iliskin degiskenler ve
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istatistiksel test buyuklikleri, genellikle normal dagilimh ya da yaklasik normal
dagilimlidir [70]. Bu nedenle, siirekli degiskenlerin ortaya koydugu olasilik
dagihmlarinin en énemlisi normal dagilimdir. Dagilimin st ve alt limitleri arti ve eksi
sonsuzdur. Ortalama ve varyans (02) degerlerine gére cesitli normal dagihmlar
mevcuttur. Sekil 4.1’de ayni ortalamaya sahip, farkli varyansli iki farkli normal dagilim
gosterilmistir. Varyanslari farkli olmasina ragmen egrinin bigimi degismemektedir. Bir
normal dagilimin ortalamasi ve varyansi biliniyorsa, normal dagilim egrisinin bicimi tam

olarak bilinebilmektedir [73].

Sekil 4.1 Ayni ortalamaya sahip farkl varyansl iki farkli normal dagilim [73]

Anakuitleye ait standart sapma (o):

n o 2
o= |R=&Eizw® (4.1)

n

Ornekleme ait standart sapma (s):

¢ = [Zm®imX)? (4.2)

n-—1

x;: Degisken

u: Anakitlenin ortalama degeri
x: Orneklemin ortalama degeri
n: Gozlem sayisi

a?: Varyans

Normal dagiimh X degiskeninin beklenen degeri u = E(X) ve varyansi ¢? =

E((X — p)?) ya da standart sapmasi ¢ olsun. Normal dagilimh X kisaca, X € N(u, o)
biciminde gosterilir. Normal dagihimin olasilik yogunluk fonksiyonu (4.3) esitliginde

verilmistir.
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1 (_l)[ﬂ]z
f(x)=me 2t o —00 < x <400 (4.3)

X degiskene iliskin bir deger ya da rasgele deney sonucu x olduguna goére normal
dagilimin kimdlatif dagilim fonksiyonu, X < x ya da —oo < X < x 06rnekleminin
olasiligina esittir [70]:

Fx) =P(X <x)=[" ;e(_E)[%] dx (4.4)

— /27702

Normal dagilimin 6zellikleri séyle siralanabilir:

a) Normal dagihm egrisi altinda kalan alan bire esittir. Bir baska deyisle, f (x) olasilik

yogunluk fonksiyonunun —oo’dan +oo’a kadar integrali “1” degerini verir.

2
1 1

[ foydx = fj;ome(_E)[%] dx =1 (4.5)

b) Normal dagilim ortalamaya gore simetriktir. Aritmetik ortalamasi, modu ve

medyani esittir.

[ fx)dx = fﬂ+°° F(x)dx = 0.5 (4.6)

c) Gozlemlerin %68.26’s1 ortalama () ile =10 araliginda, %95.44’iG +20 araliginda
ve yaklasik %100’G +30 araliginda bulunur.

d) Standart normal dagilim, ortalamasi O ve standart sapmasi 1 olan dagilimdir.
Standart normal dagilimin olasilik yogunluk ve kiimulatif dagilim fonksiyonlari Sekil

4.2'de gosterilmistir [71], [72].

'
.
r

Sekil 4.2 Standart normal dagihmin olasilik yogunluk fonksiyonu (listte) ve kiimilatif
dagilim fonksiyonu (altta) [70]
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4.1.3 Normalizasyon

Kimeleme ve siniflandirmanin 6n islem adimlarindan biri olan normalizasyon
yontemlerinden hangisinin kullanilacagi, verinin istatistiksel tanimi ve uygulamanin
amacina gore degisiklik gostermektedir. Degiskenlerin ortalama ve varyanslari
birbirinden 6nemli 6lgtide farkh oldugu durumda, biiyik ortalama ve varyansa sahip
degiskenlerin digerleri Gzerindeki etkisi daha fazla olur ve onlarin rollerini énemli
Olctide azaltir. Ayrica degiskenlerin sahip oldugu cok blyik ve ¢ok kiigiik degerler de
analizin saglikh bicimde gergeklestiriimesini olumsuz etkiler. Bu nedenle bir donlisim
yontemi uygulayarak so6z konusu degiskenlerin  normalize edilmesi veya
standartlastirilmasi uygun bir yol olur. Veri dontisim yontemlerinden bazilari sunlardir:
Maksimum-minimum normalizasyonu, z-skor standardizasyonu, logaritmik déntisiim,
lojistik donlisim ve histogram esitlemedir. Maksimum-minimum normalizasyon islemi,
degisken degerleri arasindaki oranlar degismeden, degerlerin 0-1 araligina getirilmesi
islemidir. Z-skor standardizasyonu; degisken degerlerinin aritmetik ortalamasi “0” ve
varyansi “1” olacak sekilde yeni degerlere donistiridlmesi esasina dayanir [74].
Maksimum-minimum ve z-skor yontemleri dogrusal ydontemler olup, verinin dagihimini
degistirmemektedir. Buna karsin, logaritmik dénisim, lojistik dénisiim ve histogram
esitleme dogrusal olmayan yontemlerdir ve verinin dagiimini degistirmektedir.
Degisken degerlerinin Ussel olarak dagildigi durumlarda, logaritmik dénidsim uygun
olacaktir. Bu vyontemin dezavantaji, degeri “0” veya negatif olan veriye
uygulanamayisidir. Bu dezavantaj, bazi ¢alismalarda veri pozitif hale dénustirilerek
giderilmeye calisiimaktadir. Lojistik dontisiim, lojistik fonksiyonlari kullanarak veriyi 0-1
araligina donugstirmektedir. Bu donlisim, ortalama etrafinda daha ¢ok veya daha az
dogrusallik gosterirken, uc¢ degerlerde yumusak bir dogrusal olmama 06zelligi
tasimaktadir. Histogram esitleme yonteminde ise veriler blyukluklerine gore siralanir
ve her bir deger sira numarasi ile degistirildikten sonra, sira numaralari 0-1 araligina

dondsturdliur. Hem stirekli hem de kesikli degiskenler icin kullanishdir [75].

Maksimum-minimum normalizasyon olgltleri (4.7) esitligi ile verilmektedir.

kar olciti; X| = —meks™Xi 7arar slgiiti (4.7)

Xmaks—Xmin

X' _ Xi—Xmin
i =S —
Xmaks—Xmin
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Burada, X' normalize edilmis degerleri, X degisken degerlerini, X,,,;,, en kiiciik degisken
degerini ve X,,q4ks €n blyuk degisken degerini ifade etmektedir. Maksimum-minimum
normalizasyonu kar 6lgttiinde, degisken degerleri, kiiglikten blyige aralarindaki oran
degismeden 0-1 araligina yerlestirilir. Zarar ol¢iitiinde ise biylkten kiglige aralarindaki
oran degismeden 0-1 araligina yerlestirilir. Kar dlgtutiinde minimum degisken degeri “0”
degerini alirken, maksimum degisken degeri “1” degerini almaktadir. Zarar 6lcitiinde
ise minimum degisken degeri “1” degerini alirken, maksimum degisken degeri “0”

degerini almaktadir [76].

Bir X degiskeninin standart Z-skor degeri:

Z=— (4.8)

Burada, u anakitlenin ortalamasini ve g standart sapmasini ifade etmektedir [73], [75].

4.1.4 Hipotez Testleri

Hipotezlerin toplumdan segilen bir 6rneklem yardimiyla incelenmesine “hipotezlerin
testi” denir. Hipotez testinde iki hipotez karsilastirilir. Karsilastirilan hipotezlerden
birine sifir hipotezi (Ho), digerine ise karsit hipotez (H;) denir. Bu hipotezlerden biri
digerinin alternatifidir. Bu nedenle hipotezler dyle kurulmalidir ki, sifir hipotezi kabul
edildiginde, alternatif hipotez reddedilmelidir. Sifir hipotezinin reddedilmesi halinde

ise, karsit hipotez kabul edilmelidir.

Hipotez testlerinde, her zaman test edilen hipotez sifir hipotezidir. Sifir hipotezi,
degiskenin o6nceden belirlenmis degerinin degismedigini ifade etmektedir. Sifir

hipotezine iliskin bir karar verebilmek icin 6rneklemin test edilmesi gerekir [72].

X bir rastgele érneklem, X' 6rneklem araligi ve R ret bélgesi (R € X') olmak uzere,

eger X € R ise sifir hipotezi reddedilmekte, degilse kabul edilmektedir [77].

X €E€R=>Hyret; X € R = Hy kabul (4.9)

Hipotez testlerinde anlamlilik dizeyinin veya gliven dizeyinin belirtilmesi gerekir.
Olasilik yogunluk fonksiyonunun saginda ve solunda esit kisimlar halinde ayrilan «

olasiligina, testlerde anlamlilik dizeyi adi verilir (Sekil 4.3). Anlamhilik dizeyi «, gliven
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dizeyi ise (1 — a)’'dir. Normal dagilimh bir degiskenin (1 — a) glven dizeyi ile iginde
bulundugu araligin olasilik degeri; u ortalama degerine gore simetrik sinirlar ya da iki

yanh gliven sinirlari kullanilarak,

X

P(—X1_aq/2 <X <Xi_qp2) = [ 7 f(x)dx=1-a (4.10)

X1-a/2
Tek yanh gliven siniri kullanilarak,

P(x <xi_g) = foxl_“f(x) dx=1-«a (4.11)

esitliklerinden elde edilir [70].

iki veya tek yanh giiven araligindan hangisinin secilmesi gerektigi, probleme gore
degisir. Secilen anlamliik diizeyi ise olasilik dagiliminda kabul ve red bélgelerinin
belirlenmesini saglar. Test buyukligu (x;), given dizeyi (1 — a) igin verilen iki yanh
(—X1-a/2 V€ X1_q/2) 8Uven araliginda veya tek yanli (0 ve x;_,) glven araliginda ise,
sifir hipotezi kabul edilir (kabul bolgesi). Test buyukligu (x;) glven araligi disinda bir
deger aliyorsa, sifir hipotezi reddedilir ve karsit hipotez kabul edilir (ret bolgesi). Gliven
diizeyi (1 — a) icin genellikle 0.95 ya da 0.99 olasilik degerleri 6ngorilir. Buna gore
anlamhlik diizeyi (a); 0.05 ya da 0.01 olur. iki ve tek yanh hipotez testlerinde giiven

arahigi ile belirlenen kabul ve ret bolgeleri Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’de gosterilmistir.

Ret bélgesi Ret bolgesi
f }n (a/2) Kabulbdlgesi{l-a) (a/2)
X .

| Gilvenaralig |

Sekil 4.3 iki yanli giiven diizeyi icin x test biiyikligiine iliskin kabul ve ret bélgeleri [70]
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k

ﬂx}‘ Kabulbélgesi(l-a)  Retbdlgesi(a)

Sekil 4.4 Tek yanh gliven diizeyi icin x test blyiklGgine iliskin kabul ve ret bolgeleri
[70]

Hipotez testleri, parametrik ve parametrik olmayan hipotez testleri olarak ikiye
ayrilmaktadir. istatistiksel analiz yapilmadan 6nce, degiskenlerin kesikli (siniflama ve
siralama 0Olcegi) ya da surekli (esit aralikh ve oranh 6lcek) olup olmadigina, 6érneklem

segimine, 6rneklem buyukliGgine ve dagilimin tirine bakilmalidir.

Parametrik testler (t-testi, varyans analizi gibi) modelden rastlantisal cekilen 6rnekleme
iliskin varsayimlar Uretir. Parametrik testlerin hemen hemen hepsinin uygulanabilmesi
icin, 6rneklemin yeterince blyuk olmasi (230) ve verilerin normal dagilima uymasi

gerekir.

Parametrik olmayan testler ise, bu gibi kati gereksinimlere ihtiya¢ duymaz. Parametrik
olmayan testler; siniflama ve siralama 06lcegi icin ya da normal disi dagilim gosteren
veriler igin daha uygundur. Cok kiiglik 6rneklemler igin (<30) ve verinin parametrik
testlerin varsayimlarina uygun olmadigi durumlarda, parametrik olmayan testler daha
kullaniglidir. Parametrik olmayan testlerin dezavantaji ise parametrik testlerden daha

az duyarh olmalarnidir [71], [72].
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Kesikdi N Parametrik
esikli g
Birinci adim: //’ olmayan testler
Degisken tlr \\ L I T
Strekli
|
l Diger
ikinci achim: ’/
Orneklem segimi \\_‘ Rastlantisal
|
Ugtincti adim: <30
Orneklem /f/"
bilyiikliigi e
|
l Carpik
Dérdiincl adim: /,_/’/’
Dagilim tlr “\\ 5 |
prma
Parametrik

testler

Sekil 4.5 Test tlirtinin belirlenmesi [78]

4.1.5 Normal Dagilima Uygunlugun Arastirilmasi

Ozniteliklerin (akarsu uzunlugu vd.) normal dagihimli olup olmadigi asagidaki

yontemlerle belirlenebilir.
a) Carpiklik (skewness) ve basiklik (kurtosis) katsayisi

b) Histogram grafigi, kantil-kantil grafigi (Quantile-Quantile (Q-Q) plot) ve kutu grafigi
(box plot)

¢) Kolmogrov-Smirnov uygunluk (iyi uyum) tek érneklem testi

Tam simetri durumunda aritmetik ortalama, mod ve medyan birbirine esit olup,
carpikhik degeri sifir olacaktir. Eger bu esitlik bozulursa dagihm garpik hale gelecektir.
Carpiklik, dagiimin ortalama etrafinda simetriden ne kadar saptigini yani, verilerin
simetrisini belirleyen 6lgittlr. Carpiklik arttikga mod ve aritmetik ortalama birbirinden
uzaklasacaktir. Sekil 4.6’da gorildigia gibi, eger ortalama medyandan kigik ise,
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gozlemlerin degerlerinin dagihmi sola (negatif) carpik; blylk ise, saga (pozitif) carpik

olur [71].

Sola carpik dagilim Normal dagiim Saga carpik dagilim
() f(x) fix)

Ortalama=Medyan=Mod

POIA
ueApa |

BLUE|E}IO

LIES Hgb[_u:du_]

ELUE|E]IO)

Sekil 4.6 Normal ve garpik dagilimlar

4.1.5.1 Carpikhk ve Basiklik Katsayisi

Fisher’in carpiklik katsayisi, normal dagilima uygunlugun arastiriimasinda kullanilabilir
[79], [80]. Bu degerin pozitif gikmasi verilerin saga c¢arpik oldugunu, negatif ¢cikmasi ise
sola carpik oldugunu gosterir. Fisher'in carpiklik katsayisi (4.12) esitligi ile verilmektedir

[80].

n2?=1(xi_ﬂ)3

(n-1)(n-2)c3 (4.12)

Fisher'in carpiklik katsayis1 =

Basikhk, normal dagilim egrisinin ne kadar sivri (leptokurtic) veya basik (platykurtic)
oldugunu gosterir. Basiklik degeri hesabinin amaci, degiskenlerin ortalama etrafinda
nasil bir dagilim gosterdigini ortaya koymaktir. Tam bir ¢an egrisinin basikhk degeri
sifirdir. Sifira yakin bir basiklik, normal dagilima yakin bir bigime sahiptir. Basiklik
degeri, pozitif ise egri normale gore daha sivri, negatif ise daha basiktir. Fisher’'in

basiklik katsayisi (4.13) esitligi ile verilmektedir [80].

n(AD L -t 3(n-1)?
(n-1)(n-2)(n-3)c* (n—-2)(n-3)

Fisher'i,n basiklik katsayis1 = (4.13)

Carpiklik katsayisinin, carpiklik standart hatasina (SH.) (esitlik 4.14) bélinmesi,
carpiklik degerini; basiklik katsayisinin, basiklk standart hatasina (SHj) (esitlik 4.15)
bolinmesi ise basikhk degerini vermektedir. Elde edilen degerler (%5 anlamlilik

dizeyine gore), ortalamadan +1.96 standart sapma araliginda ise veriler normale
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yakin dagilmaktadir. Bagka bir deyisle, degerler £2 araliginda ise ilgili degisken normal

dagilimli kabul edilmektedir [71].

SH, = \/én(n—1)/(n—2)(n+1)(n+3) (4.14)

SHy = 2SH\/(n? —1)/(n — 3)(n + 5) (4.15)

4.1.5.2 Histogram Grafigi, Kantil-Kantil Grafigi ve Kutu Grafigi

Gubuk veya histogram grafikler, gézlemlerin ne kadar siklikla tekrar ettigini gosteren
grafiklerdir. Yatay eksen boyunca genellikle sistematik bir bicimde araliklar belirtilir ve
her aralikla ilgili frekansi temsil etmek Uzere dikey cubuklar yerlestirilir. Strekli
degiskene ait cubuklarin tepe noktalari birlestirilerek elde edilen egri dagilim hakkinda
bilgi verir. Histogram egrisinin tam simetrik olmasi, verinin tam normal dagihml

oldugunu gostermektedir (Sekil 4.7).

Frekans

|||||||||||||||

Gozlem degerleri

Sekil 4.7 Normal dagilimli histogram

Q-Q grafigi, gozlem degerlerine ait kantil degerler ile normal dagilima ait teorik kantil
degerleri karsilastirir. Kantil (quantile), kiigiikten biytge dogru veya blyukten kiglige
dogru siralanmis veriyi esit parcalara ayiran degerlerdir. Veri setini iki esit parcaya
ayiran ve tam orta sirada yer alan kantile medyan denir. Veri setini dort esit parcaya
ayiran kantillere ise dortte birlik veya kartil (quartile) denir. Sekil 4.8’de goriinen Q-Q
grafiginde, disey eksen goézlem kantil degerlerini, yatay eksen standart normal

n

dagilima ait kantil degerleri, “+” isareti ise her bir gozlem degerini gostermektedir.
Birinci dortte birlik (K;) ve Uglinci dortte birlik (K3) degerleri sirekli bir gizgi ile
birlestirilir ve uc degerlere kadar kesikli bir cizgi ile uzatilir. Veri normal dagilimli ise,

degerlerin bu dogru lizerinde veya etrafinda toplanmasi gerekir.
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30 adet akarsuya ait “km” birimindeki uzunluklar; en kiiglik gézlem, birinci dortte birlik
(K1), medyan, Uglincu dortte birlik (K3) ve en bliylik gézlem degerlerinin belirlenmesi
icin, kiclkten blylUge dogru siralanarak asagida verilmistir. Sekil 4.8’de goriinen Q-Q

grafigi normal dagilimhdir.

[1.978; 2.479; 2.881; 2.92; 3.007; 3.013; 3.018; 3.276; 3.343; 3.359; 3.374; 3.396;
3.407; 3.627; 3.937; 3.945; 4.12; 4.199; 4.25; 4.3; 4.401; 4.413; 4.571; 4.613; 4.76;
4.799; 4.815; 4.942; 4.975; 5.809]

o
(53]
T

Gozlem kantil degerleri
F =9
& m o
i
+
+
i
+
+
+

S

w
&+
b
+

25F +,/

15 1 1 1 1 1 1 I 1 1 ]
-2.5 -2 -1.5 -1 05 0 05 1 15 2 25

Standart normal kantil degerleri

Sekil 4.8 Normal dagilimli verilerin Q-Q grafigi

Diger bir grafik yontem, kutu grafigidir [81]. Kutu grafigi, verinin aykiri degeri (outlier)
olmayan en kiglik deger ile en blylk degerler arasinda bir kutu ve iki ¢izgiden
(whisker) olusur. Kutu, K; ve K3 arasina yerlestirilir. Kutunun her iki tarafinda, kutudan
itibaren aykiri deger olmayan en kii¢lik ve en bliyik degere kadar cizgiler (Sekil 4.9'da
kesikli ¢izgi) cizilir. Kutunun icinde medyanin yeri de isaretlenir. Aykiri degerler;
(K1 — 1.5 X (K3 — K;))' den kuguk veya (K3 + 1.5 X (K3 — K;))'den buyik degerler
olarak kabul edilir. Kutu grafigi ile dagilim yorumlanabilir. Normal dagihmli 30 tane

akarsuya ait uzunluklar igin verilen kutu grafigi Sekil 4.9’da gosterilmistir.
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Sekil 4.9 Normal dagilim ve kutu grafik

Aykiri degerler kutu grafigi disinda “+” isareti ile gosterilir. Sekil 4.10’da aykiri degerler;
(3.276 — 1.5 X (4.571 — 3.276))’den kuguk ve (4.571 + 1.5 X (4.571 — 3.276))’den
bliylik degerlerdir. Yani, 1.33 degerinden kiicliik ve 6.51 degerinden buylik degerler
aykiri degerlerdir. En kiictk (1. sirada) ve en biyilik (30. sirada) degerler yerine, aykiri
degerler (6rnegin, 1.3 ve 6.6) kullanilirsa; en kiiclik deger (2. sirada), en buyik deger
(29. sirada) ve aykiri degerler (1. ve 30. sirada), Sekil 4.10’da gorlindigu gibi bir kutu

grafigi meydana getirir.

65F Aykiri deger + i
6 -
55k -
5 En biiyik deger —— s
a5 K3 .
4F Medyan T
35+ K -
3t | |
25+ En kiiciik deger L -
2L i
) Aykiri deger 4 i

1
Sekil 4.10 Kutu grafikte aykiri degerlerin gosterimi
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4.1.5.3 Kolmogrov-Smirnov Uygunluk Tek Orneklem Testi

Orneklem setinin dagilimi ile kuramsal (beklenen) dagilim arasindaki uyumu arastiran
testlere uygunluk veya iyi uyum (goodness-of-fit) testleri adi verilir [82]. Dagilimin
normal dagilima uygunlugunu test etmek amaciyla kullanilan iki yaygin test yontemi:
Kolmogorov-Simirnov (K-S) yontemi ve Shapiro Wilks (W istatistigi) yontemidir. Shapiro
Wilks yontemi, genellikle gbzlem sayisinin 50’nin altinda oldugu durumlarda kullanihr.
K-S, en sik kullanilan parametrik olmayan uygunluk testidir [83]. Test, gozlem frekans
degerleri ile kuramsal frekans degerlerin kiimulatif dagihimlari arasindaki maksimum
farka dayanmaktadir. Gozlem frekans degerlerinin kiimdlatif dagilimi, kuramsal bir
kiimulatif dagilima yeterince yakin degilse, bu kuramsal dagilama uygun degildir [82].

K-S tek 6rneklem testinde hipotezler soyle kurulur.

Ho: Gozlem frekans degerleri, beklenen frekans degerlerine uygundur. Goézlemler

normal dagilimhdir.

Hi: Gozlem frekans degerleri, beklenen frekans degerlerine uygun degildir. Fark

onemlidir. Gozlemler normal dagilimli degildir.

Bu tezde, gozlem degerlerinin (x) dagilimi, standart normal dagilim (u = 0,6 = 1) ile
karsilastirilmistir. Goézlemler standart normal dagilima uygunsa sifir hipotezi, degilse

karsit hipotez kabul edilir.

Test buyukligu (D); gozlem degerlerinin ve kuramsal degerlerin kiimilatif nispi
frekanslari (bir araliktaki frekansin, toplam frekansa orani) arasindaki mutlak farkin en
bayuguadar.

D = max(|F(x) — G(x)]|) (4.16)

Burada, F(x) gozlem kiimulatif nispi frekans degerini, yani n adet goézlem igerisinde
belirli bir x degerinden kiiglik ya da esit olanlarin oranini; G(x) standart normal dagihm
(beklenen) kimdalatif nispi frekans degerini gostermektedir. Cizelge 4.1'de goériinen
Smirnov’un kritik tablo degerleri (d,), 35 gozlemden fazla 6rneklemler igin (n > 35),
orneklem ve yigin (kitle veya ana kitle) kiimilatif dagilimlari mutlak farklarinin en
blylk degerlerini verir [82]. Test istatistigi tek yanh testlerde kolayca uygulanabilir

[83]. Test buylklugl (D) ile karsilastirilarak hipotezler hakkinda karar verilir. Eger
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d, > D ise sifir hipotezi kabul edilir, yani gdzlemler normal dagilimhidir. Eger d, < D
ise sifir hipotezi reddedilir, yani gozlemler normal dagilimh degildir. Sekil 4.11'de,
kuramsal kiimulatif dagihmin (strekli gizgi), d, araliginda saginda ve solunda egriler
(kesikli cizgi) gortlmektedir. Eger D bu bantin disina ¢ikarsa a anlamlilik diizeyinde sifir

hipotezi reddedilir.

Cizelge 4.1 Smirnov'un kritik tablo degerleri [82]

Anlam Dizeyleri (a)

0.20 0.15 0.10 0.05 0.01

1.07 114 122 136 1.63
vn o Vn Vn Vn Vn

Sekil 4.11’de, d, araliginda ve yiginin kuramsal kiimilatif dagilim (standart normal

dagilim) egrisinin saginda ve solunda yer alan kuramsal kimdilatif dagihm egrileri
gosterilmistir. Eger d, < D ise, gozlem degerlerinin kiimilatif nispi frekansi, bu bantin

disinda gikar yani a anlamlilik diizeyinde sifir hipotezi reddedilir.

Mormal d. &

Fix)

0 ®

Sekil 4.11 K-S testinin kiimulatif dagilim fonksiyonunda gosterimi [82]
4.1.6 Khi-Kare Bagimsizlik Testi

ilk kez [84] tarafindan ortaya atilan khi-kare (x2), parametrik olmayan testler icinde en
cok kullanilan testlerden biridir. iki veya daha fazla rastgele kesikli degisken arasinda

iliski bulunup bulunmadigini incelemek igin bagimsizlik testi olarak kullanilir.
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Bagimsiz rastgele degiskenler Z1, ..., Z; olmak lizere, V = Z;‘leiz; k serbestlik dereceli
x? dagilimi gostermektedir. y? test biyikligiinin bulunabilmesi icin serbestlik
derecesinin bilinmesi gerekmektedir. Sekil 4.12’de farkli serbestlik derecelerine gore
x? dagilimlan gosterilmistir. Cizelge 4.2’de ise y2 dagilimi icin farkli serbestlik derecesi
ve anlamlilik diizeyine gore kritik y? degerleri gosterilmistir. Biyiik serbestlik derecesi

(k > 10) icin normal dagilima yaklagir [70].

fxd
0.5}

>

0.4+
0.31

R R R R

WO L =

0.2+
017

I i a e ok

Sekil 4.12 Farkli serbestlik derecelerine gére 2 dagilimlari [70]

Gizelge 4.2 Farkli anlamlilik diizeylerinde serbestlik derecesine goére kritik tablo

degerleri

ZZ:ZiZtsliik Xi1—q kritik tablo degerleri

1 0.02 0.06 0.15 046 107 164 271 384 6.64 10.83
2 0.21 045 0.71 139 241 322 460 599 9.21 13.82
3 058 101 142 237 366 464 6.25 7.82 11.34 16.27
4 1.06 165 220 336 488 599 7.78 949 1328 18.47
5 161 234 300 435 6.06 7.29 9.24 11.07 15.09 20.52
6 220 3.07 3.83 535 7.23 856 10.64 1259 16.81 22.46
7 283 3.82 467 635 838 980 12.02 14.07 18.48 24.32
8 349 459 553 7.34 952 11.03 13.36 1551 20.09 26.12
9 4,17 538 639 8.34 10.66 12.24 1468 16.92 21.67 27.88
10 486 6.18 7.27 9.34 11.78 13.44 1599 18.31 23.21 29.59
Anlamlilik

Sy 090 080 070 050 030 020 0.10 0.05 0.01 o0.001
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x? dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu séyledir [77]:

»(k/2)=-1p—x/2

f(x) = 2("/2)—F(k/2) k>0 (4.17)

x: x? test buyuklugu,
k: Serbestlik derecesi,
['(k/2): Gama fonksiyonudur.

x? bagimsizlik testinin uygulanabilmesi igin gdézlem sonuglarinin kategorik olmasi

gerekmektedir [85].

Hipotezler:

Ho= Rastgele degiskenler birbirinden bagimsizdir.
H.= Rastgele degiskenler birbirine bagimlidir.

x? test bliylikligi (4.18) esitligi ile hesaplanur.

—E;j)*

(04
X=X Y ’EU (4.18)

Buna gore;
X2 > X12<,1—a ise Hg hipotezi red, H; hipotezi kabul edilir.
x? < Xi,l—cx ise Hg hipotezi kabul, H; hipotezi reddedilir (Sekil 4.13).

Burada, a anlamlihk dizeyi, E;; beklenen (expected) frekans degeri, 0;; gozlem

(observed) frekans degeri ve k serbestlik derecesidir [71], [77].

F 3

Flxa)

Kabulbdlgesi|l-a) Retbdlgesi(a)

o

Sekil 4.13 Tek yanh giiven diizeyi icin x? kabul ve ret bélgeleri
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x? test blyikligi, gézlem frekans degerleri ile beklenen frekans degerleri arasindaki
bagimlihg gosteren bir &lcittir. Bu degerler birbirinden uzaklastikga, x? test
biylkliginin ret bélgesine girme olasiligi artacaktir. y? test buyikligiinin ret
bolgesindeki yeri, degiskenlerin bagimliklik derecesini gésterir. x? test blyikligi, ret
bdlgesi sinirindan ne kadar uzakta ise, degiskenler arasindaki bagimlilik o kadar fazladir

[86].
x? testinde su hususlari gdzden kagirmamak gerekir.

Eger k = 1 ise (4.19) esitligindeki gibi “Yates Dlizeltmesi” tavsiye edilmektedir.

(|0ij~Eqj|-0.5)

B (4.19)

x? =2 X

Ayrica asagidaki sartlar olustugunda, orneklem capi artirilmali veya rastgele

degiskenlerin mevcut diizeyinde birlestirme yapilmalidir [72].
e Egerk =1 ise, beklenen frekans degerinin 5’ten kiicik olmamasi gerekir.

e Egerk > 1ise, beklenen frekanslarin %20’sinden fazlasinin 5'ten kiiglik olmamasi

gerekmektedir.

Kontenjans (contingency) tablosu; bagimsizlik testi yapilacak iki kategorik veriden
birinci kategorik veriye ait gozlem frekanslarinin satirlar halinde, ikinci kategorik veriye
ait gozlem frekanslarinin ise sutunlar halinde gosterildigi bir tablodur. Kontenjans
tablosu terimi ilk kez Pearson tarafindan 1904 yilinda kullanilmistir. Tablodaki satir
sayisi (r) ve slitun sayisi (c) ile gosterilirse (r X c¢)’lik bir kontenjans tablosu elde edilir.
Bu sekilde herhangi bir siradaki elemanla herhangi bir stitundaki eleman arasindaki
iliskinin (bagimlilik ya da bagimsizligin) incelenmesi amaglanir. Bunun igin her sira ve
sutundaki elemanlara ait beklenen frekanslarin (E;;), gézlem frekanslariyla (O;;)

karsilastirilmasi gerekir. Beklenen deger (4.20) esitligi ile hesaplanir [71], [72], [85].

i. satir toplami x j. siitun toplami

Eij - Toplam gozlem sayisi (4'20)
Serbestlik derecesi ise (4.21) esitligi ile hesaplanir.
k=@r—-1(-1) (4.21)
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iki rastgele kesikli degisken arasindaki iliskiyi 6lcmek icin Cramer’in V katsayisi
kullanilabilir. Bu katsay y? degerini normalize etmektedir. 0-1 araliginda deger alir. “0”
iliskinin olmamasi, “1” iliskinin ¢ok guigli olmasini ifade eder. Cramer’in V katsayisi (¢,)

(4.22) esitligi ile hesaplanir.

_ X2
O = Non—D (4.22)

N o6rneklem sayisi ve m kontenjans tablosunun satir ve situn sayilarindan kiglk

olanidir.

Orijinal 1:24,000 olcekli Pomme de Terre akarsu agindan, 1:100,000 &lcekli akarsu
aginin elde edilebilmesi igin segilen ve elenen akarsular, akarsu dizeylerine gore
Cizelge 4.3’deki kontenjans tablosunda gosterilmistir. Buna gbre secim ile akarsu
diizeyi arasindaki iliski, @ = 0,01 anlamlilik dizeyinde test edilerek Cramer’in V

katsayisi hesaplanmaktadir.
Ho= Segim ile akarsu dizeyi arasinda iliski yoktur.

H.= Secim ile akarsu diizeyi arasinda iliski vardir.

Gizelge 4.3 Kontenjans tablosu

Akarsu Diizeyleri
Sec¢im Diizey4 Dilizey5 Dizey6 Dilizey7 Diizey8 Diizey9 Toplam
Secme (1) 8 237 327 138 23 0 733
Eleme (0) O 263 609 559 160 16 1607
Toplam 8 500 936 697 183 16 2340

Serbestlik derecesi: k = (2 —1)(6 — 1)=5
x? kritik tablo degeri: y2,_, = 15.09

x? test blyikligu, kritik tablo degerinden biiyiikse, Ho hipotezi reddedilir ve karsit
hipotez (H;) kabul edilir. Yani, segim ile akarsu diizeyi arasinda iliski vardir. Beklenen
frekanslarin hesaplanmasi gerekmektedir. Cizelge 4.4'de gézlem degerleri ve beklenen

degerler bir arada gosterilmistir.
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Cizelge 4.4 Gozlenen degerler ve beklenen degerler

Akarsu Duizeyleri

Segim Dlizey 4 Dlizey 5 Dlizey 6 Diizey 7 Dilizey 8 Dizey9 Toplam

Se(;me (1) 011=8 012=237 013=327 014=138 015=23 016=O 733
E11= E12=156.6 E13=293.2 E14=218.3 E15=57.3 E16=5
(733x8)/2340
E11=2.5

Eleme (O) 021=0 022=263 023=609 024=559 025=160 025=16 1607
E21= E22=343.4 E23=642.8 E24=478.7 E25=125.7 E25=11
(1607x8)/2340
E21=5.5

Toplam 8 500 936 697 183 16 2340

2 _ym yn  Oy=Eip)? _
X iz1 2j=1 Ei;

(8-2.5)2  (237-156.6)% = (327-293.2)%> = (138-218.3)? (23-57.3)> . (0-5)%> = (0-5.5)?

+ + + +
2.5 156.6 293.2 218.3 57.3 5 5.5
(263-343.4)2  (609-642.8)2  (559-478.7)2  (160-125.7)2 = (16—-11)2 163.54
343.4 642.8 478.7 125.7 - '
2 2
X >X5,1—a

O halde, Hg hipotezi reddedilir. Yani, secim ile akarsu diizeyi arasinda iliski vardir.

Cramer’in V katsayisi:
@. = 0.26 degeri zayf bir iliski gostermektedir.

Akarsu aginin model genellestirmesinde, kullanilacak 6zniteliklerin agirliklar esit
olmamalidir. Ozniteliklere dair iliski degerleri kullanilarak éznitelikler agirliklandirilabilir

(B&lim 5.2.2).

4.2 Kimeleme ve Siniflandirma Yontemleri

Kimelemenin ardindaki temel disince, nesnelerin (degiskenlerden olusan vektorler
V =1[xx; k=123,..,p]) kendi aralarindaki benzerlikleri g6z ©nlne alinarak
gruplandirilmasi islemidir. Baska bir deyisle, birbirine benzeyen nesneleri ayirma

islemidir. Kimeleme, genellikle geometrik yakinlik (geometric proximity) ilkesine
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dayanan benzerlik 6lgUtleri ile yapilir. Yaygin olarak kulanilan benzerlik 6lgiiti (4.23)

esitligi ile hesaplanan Oklid benzerligidir.

dGi,j) = Jzzzl(xik —x)? (4.23)

d(i,j):i. vektoru ile j. vektoru arasindaki uzaklik

Xk i. vektordeki k. degisken degeri

Xj: . vekvordeki k. degisken degeri

p: Vektorlerdeki degisken sayisi

Diger benzerlik olcitleri Manhattan ve Minkowski uzakliklaridir [74].

Kimeleme vyontemleri genellikle hiyerarsik yontemler, bolimlemeli ydntemler,
yogunluga dayali algoritmalar, grid temelli algoritmalar ve yapay sinir aglari olarak

gruplandirilmaktadir.

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri arasinda en cok kullanilan yontemlerden
biri, k-ortalama kiimeleme yontemidir. Verilen k sayida kiimeye gore boélimleme
yapar. Yapay sinir aglari yontemlerinden biri olan Kendini Diizenleyen Haritalar (KDH)
(Self Organizing Maps-SOM) yontemi de k-ortalama kiimeleme yéonteminde oldugu gibi
sabit sayida kiime sayisi ve ayni amag fonksiyonunu (benzerligin en yiksek diizeye
cikarilmasi) kullanir. Fakat topolojik diizen icinde bir boélimlendirme ile kiimeleme

yapmaktadir [54].

Siniflandirmanin  kiimelemeden farki, 6nceden tanimlanmis siniflar olmasidir. En
onemli siniflandirma yontemleri; karar agaglari, regresyon, k-en yakin komsu, denetimli
(supervised) bir yapay sinir agi olan ileri beslemeli geri yayilimh (feed-forward back-
propagation) cok katmanl aglar ve bir makine 6grenmesi yontemi olan Destek Vektor

Makineleri (DVM) (Support Vector Machines-SVM)'dir.

4.3 Yapay Zeka

Yapay zeka (Artificial Intelligence), insanlarin distinme yodntemlerini analiz ederek
bunlarin benzeri yapay yonergeleri gelistirmeye calisan bir arastirma alanidir.
GUnumuzde bilgisayarlarin, matematiksel olarak formilasyonu kurulamayan ve
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¢ozulmesi mimkin olmayan problemleri, sezgisel yontemler ile ¢dzmesi igin
calisilmaktadir. Bilgisayari, hem olaylar hakkinda karar verebilen, hem de olaylar
arasindaki iliskileri 6grenebilen 6zelliklerle donatan ve bu yeteneklerin gelismesini
saglayan calismalar, “yapay zeka” calismalari olarak bilinmektedir. Yapay zekanin en
temel ozelligi bilgiye dayali olarak karar verebilmesi ve eldeki bilgiler ile olaylari
ogrenerek, sonraki olaylar hakkinda karar verebilmesidir. Yapay zeka teknolojilerinden

onemli olanlarina kisaca deginmek faydali olacaktir [87].

Uzman Sistemler: Bir problemi, o problemin uzmanlarinin ¢6zdigu gibi ¢dzebilen
bilgisayar programlari gelistiren teknolojidir. Bir uzman sistemin 4 temel elmani vardir

[87].

a) Bilginin temin edilmesi: Uzmanlik alani ile ilgili bilgilerin toplanmasi, derlenmesi ve

bilgisayarin anlayacagi sekle dénustlrilmesidir.

b) Bilgi tabani: Bilgiler genellikle kurallar (Eger ... ise O zaman...seklinde), bilgi catilari

ve prosedirlerden olusur.

c) Cikarim mekanizmasi: Bilgi tabaninda bulunan bilgileri arayan, filtreleyen,

yorumlayan ve sonuglar ¢ikaran mekanizmadir.

d) Kullanici ara birimi: Uzman sistemi kullanan kisiler ile uzman sistemin iletisimini

saglar.

Genetik Algoritmalar: Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullaniimaktadir.
Biyolojik evrimin genetik sirecine dayanir. Dogal seleksiyon, mutasyon ve tekrar
Uretim islem adimlarindan olusmaktadir. Populasyonlar, dogal seleksiyon ilkesine gore
gelismistir. Bu sirec¢ ornek alinarak, problemlerin ¢ozilmesinde arzu edilen sonucu
uretecek ozelliklerin kahtim yolu ile baglangic ¢6zimlerinden elde edilen yeni
¢Ozlimlere, onlardan daha sonraki ¢oziimlere gectigi kabul edilmektedir. Algoritma,
popllasyon adi verilen ve kromozomlarla temsil edilen bir ¢6zim kimesi ile
baslamaktadir. Bir kromozom, temsil ettigi ¢6zim hakkinda bilgi icermelidir.
Popiilasyondaki ¢éziimler dogal seleksiyon ile secilir. Bu secimde uygunlugu yiiksek
olan ¢6zimiin yeni nesle aktarilma ihtimali de daha yuksektir. Yeni nesil ¢aprazlama
yolu ile secilen kromozomlardan olusur. Caprazlama neticesinde farkh c¢coézimlere

ulasmak bazen zor olmaktadir. Yeni ¢6zim aramanin kolaylastiriimasi ve aramanin
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yonunU degistirmek amaci ile bir kromozomun degistirilmesi (mutasyon)
gerekmektedir. Yeni ¢ozimin katiimi ve en koti ¢6zimiin  poplilasyondan

cikarilmasiyla en iyi ¢6ziim bulunur [87], [88].

Bulanik Mantik: Bulanik kiime teorisine dayanmaktadir. Kesin olarak bilinemeyen
olaylar hakkinda karar vermek igin uzmanlar; normal, ylksek, dusuk, yaklasik gibi
kavramlari kullanmaktadirlar. Bulanik mantik teknolojisi, bilgisayarin da bu gibi

durumlarda karar verebilmesi igin gelistirilmis teknolojidir [87].

Makine Ogrenimi: Bilgisayarin bir olay ile ilgili bilgileri ve tecriibeleri 6grenerek,
gelecekte olusacak benzeri olaylar hakkinda kararlar verebilmesi ve problemlere
¢ozumler Uretebilmesidir [87]. Makine 6grenmesinde kullanilan iki 6nemli 6grenme

paradigmasi; Yapay Sinir Aglari (YSA) ve istatistiksel 6grenme teorisidir.

4.3.1 Yapay Sinir Aglan

ilk yapay sinir agi modeli 1943 yilinda, bir nérolog olan Warren McCulloch ile bir
matematikgi olan Walter Pitts tarafindan gergeklestirilmistir. 1949 yilinda Hebb, “The
Organization of Behavior: A Neuropsychological Theory” isimli kitabinda, 6grenme ile
ilgili temel teoriyi ele almistir. YSA, insan beyninden esinlenerek gelistirilmis agirlikli
baglantilar araciligiyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem
elemanlarindan olusan paralel ve dagitiimis bilgi isleme yapilaridir. Yapay sinir aglari;
matematik, bilgisayar teknolojisi, robot bilimi, mihendislik, tip, finans, endistri,
bulanik veya var olan basit yontemlerle ¢ozilemeyen problemlerin ¢oziiminde,

dogrusal olmayan sistemlerde basariyla uygulanmaktadir [89].

Hesaplamali sinir aglari (computational neural networks) olarak da bilinen YSA’nin artik
biyolojik sinir aglarinin similasyonu olarak gorilmediginin belirtilmesi gerekir.
Gunlmuzde bircok uygulamada, YSA'nin biyolojik sinir aglarindan esinlenerek
olusturuldugu dustncesinden uzaklagiimistir. YSA ve biyolojik sinir aglarinin ortak
noktasi, bilginin tek bir yerde degil, paralel ve yayilmis bir yapida depolanmasi ve yeni
bilginin agin blyik bir kismini etkileyen degisikliklerle 6grenilmesidir (6grenme kurali).
Aslinda YSA, cogunlukla kara kutu (black box) islemleri olarak degerlendirilmektedir.

Yani sistem icerisinde ne oldugu bilinememektedir. YSA’'nin genel yapisi, girdi ve cikti
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digim noktalari kiimelerinden olugmaktadir. Bu digimler; néron, sinir hiicresi, islem
elemani veya hesaplama birimi olarak da adlandiriimaktadir. Girdi néronlarina sunulan
cok degiskenli veri, néronlar arasindaki baglantilarla iliskilendirilmis agirliklara gore
islenerek cikti néronlari aktive edilir. Sinir aglari, genellikle bu agirliklarin hesaplanmasi
ile ilgilidir. Bunun igin sinir aglarinin, bir veya daha fazla néron igceren gizli katmani

bulunur (Sekil 4.14).

Girdi katmani Gizli katman Cikti katmani

Girdi digumleri Cikti katmani

Sekil 4.14 Denetimli ileri beslemeli sinir aglari [54]

Agirliklarin  hesaplanmasi slireci agin egitimi olarak bilinir. Egitim boyunca, bu
noronlara gelen baglantilardaki agirliklar 6nceden tanimlanmis bir fonksiyona gore

toplanarak hesaplanir. Belli bir esik fonksiyonu kullanilarak sonuglar elde edilmektedir.

Egitim boyunca noron agirliklarina yapilan dengeleme ileri dogru beslenir (feed
forward) veya bir dnce gelen katmandan etkilenir. ileri beslemeli aglarda kullanilan geri
yayihm (back propogation) 6nemli bir kavramdir. Noron agirliklarinin dengelenmesi ile

hatalarin (bilinen gikti ve agin ¢iktisi arasindaki fark) nasil minimize edildigi ifade edilir.

YSA, iki temel 6g8renme stratejisi kullanmaktadir. Bunlar; denetimli (supervised) ve
denetimsiz (unsupervised) 6grenmedir. Denetimli durumda, ¢ikti degerleri veya sinifi
belli olan ¢ok degiskenli veriyi iceren girdi degerleri, egitim boyunca aga sunulmaktadir
(girdi ve cikti ciftleri seklinde veri tipi). Egitim boyunca, gizli katmanlarin agirliklar
uygun bir c¢ikti degeri vyakalanana dek iteratif olarak dengelenir. Egitim
tamamlandiktan sonra, cikti degeri bilinmeyen yeni girdiler aga sunulur ve cikti
degerleri tahmin edilir (agin test edilmesi). Denetimli YSA, siniflandirma

problemlerinde kullaniimaktadir.

Denetimsiz 6grenmede ise girdi vektorlerinin siniflari 6nceden bilinmez. Cikti néronlari,

belli benzerlik fonksiyonlarini temel alarak girdi vektorleri icin yarisir ve kazanan
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noronlarin agirliklari, ilgili girdi néronlarin agirliklarina goére dengelenir. Yarismaya
dayanan 6grenme prosediri nedeniyle, oldukca benzer olan girdi noronlari, benzer
cikti néronlarinin dengelenmesini saglar. Ayni zamanda girdi verisindeki farkliliklar
(dissimilarities) vurgulanir hale gelir. Denetimsiz YSA, kimeleme problemlerinde
kullanilmakta ve c¢ok degiskenli veri igindeki iligskileri bulmaktadir [54]. Kendini

Diizenleyen Haritalar en yaygin kullanilan denetimsiz YSA yontemidir.

4.3.2 Kendini Diizenleyen Haritalar

Kendini Diizenleyen Haritalar (KDH) (Self Organizing Maps); matematik, bilgisayar
teknolojisi, robot bilimi, mihendislik, tip, finans, endustri, cografi bilgi sistemleri,
demografik verilerin analizi, karar destek sistemleri, kartografik genellestirme, uzaktan
algilama verilerinin kimelenmesi, 6znitelik uzayinda yoriinge (trajectory) analizi, iklim

ve meteoroloji gibi alanlarda kullanilabilmektedir.

Teknolojinin gelisimiyle beraber, cografi bilgi sistemlerinde kullanilan veri hacmi hizla
artmaktadir. Verinin geometrik ve 6znitelik uzayinda biyumesi, ¢ok boyutlu verinin
islenmesini gerektirmektedir. Artan veri miktari karsisinda, geleneksel yontemler
basarisiz olmakta, iliskileri ve anlami arastirirken bir takim engeller ortaya
cikartmaktadir. Bliyuk veri setlerine uygulanan yogun hesaplama islemlerinde Kohonen
haritasi olarak da bilinen KDH yontemi kullanilabilmektedir. Kohonen’in 1982 yilinda ilk
kez ortaya attigi KDH aglari ragbet gormustir [90]. KDH aglarinin, cografi bircok konuda
daha yaygin uygulanabilmesi icin, KDH aginin karmasik bilgisayar islemlerinin ve

sonuglarinin daha fazla tartigilmasi gerekmektedir.

Amacina ve egitim parametrelerine bagh olarak bir kiimeleme yéntemi olan KDH’nin
boyut azaltma islevi de vardir. Bir vektér n adet degiskenden olugsmussa, n-boyutlu
olarak ifade edilir. Baslica boyut azaltma yontemleri; Temel Bilesenler Analizi (Principal
Component Analysis) ve GCok Boyutlu Olcekleme (Multi-Dimensional Scaling)
yontemidir. KDH boyut azaltma isleminde, n-boyutlu veri topolojik bir diizende daha az
boyutlu hale getirilmektedir. Akarsu uzunlugu, kivrimlihk, baghhk bakimindan
merkezlik, arasinda olma bakimindan merkezlik, yakinhik bakimindan merkezlik, akarsu

tipi ve akarsu diizeyi degiskenlerinden/ozniteliklerinden olusan yedi boyutlu
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nesnelerin/vektorlerin iki boyutlu dizlemde topolojik bir dizende kiimelerle temsil

edilmesi bir boyut azaltma islemidir [54].

KDH; vyarismaci O6grenmeye dayanan, gizli katman olmayan, girdi ve gikti
katmanlarindan olusan denetimsiz sinir aglarini icerir. KDH, dogrusal olmayan ve biyik
boyutlu girdi vektorlerini (x,), daha az boyutlu bir uzaya (¢ikti katmanina)
izdustirmektedir. (Sekil 4.15). Her néron, girdi verisi ile ayni boyutlu néron agirhigi veya

referans vektori diye adlandirilan bir vektor ile iliskilidir.

Kazanan noron

=3 -.dzdzﬁo"f
A D G i s Gl Gl Galle o

u k, bya, vy, t, d

7 boyutlu girdi vektori
Sekil 4.15 KDH’de girdi ve cikti katmanlari

KDH yontemi, ¢ok fazla cesitlilik gosteren veri setlerine uygulanabilmektedir. Girdi
verisi, genellikle nicel 6znitelikleri iceren n-boyutlu vektérler formundadir. N-boyutlu
vektorlerin on islenmesi, diger sinir aglarindaki tipik islemlere benzemektedir. Dikkat
edilmesi gereken iki ana konudan biri verinin dagihimi, digeri ise her 6znitelik i¢in deger
arahgidir. Her degiskenin, 0-1 araligina ya da 6nceden tanimlanmis bir araliga
normalize edilmesi iyi bir distincedir. Her degiskenin ortalamasi sifir ve varyansi esit
olacak bicimde normalize edilmesi de uygun olacaktir. Bu nedenle, KDH igin
maksimum-minimum normalizasyonu (esitlik 4.7) veya Z-skor standardizasyonu (esitlik

4.8) uygun olacaktir [54], [75], [90].

KDH’nin olusturulmasinda birinci basamak; KDH’nin blyiklGgiinin ve topolojisinin
belirlenmesidir. KDH’nin blyikliga; X,Y yonlerinde kullanilacak néron sayisi olarak
verilir. Ornegin, X icin 2, Y icin 3 néron ile KDH biiyikligi belirlenirse, KDH toplam 6
adet noron icermektedir. KDH boyutu 100 x 100 ise; 10,000 adet néron icermektedir.

KDH topolojisi kurulurken cogunlukla iki yontem kullanilmaktadir: Kare topolojide her
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noron birbirine dort komsu néron ile baghdir. Altigen topolojide ise her néronun 6 adet

komsusu bulunmaktadir. Altigen topoloji daha yaygin olarak kullaniimaktadir [54], [91].

(a)

JAVAVA A
INONINONINN

Sekil 4.16 a) Kare topoloji ve b) altigen topoloji

KDH buyuklugi, sekli ve topolojisi kimeleme dogruluguna (girdi ve referans vektorleri
arasindaki benzerlik miktarina) gore deneme yanilma yolu ile belirlenebilecegi gibi;

blyuklGgu [91]'e gore, sekli ise [92]'e gore belirlenebilir.
[91])’e gore, KDH’de en uygun ndron sayisi (4.24) esitligi ile hesaplanabilir.

5vn (4.24)

Burada, n girdi vektorlerinin sayisidir.
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[92] tarafindan, kisa kenari uzun kenarinin en az yarisi kadar olan KDH sekli tavsiye
edilmektedir. [93] tarafindan, bu 6zellik “bire yarim kurali” olarak adlandiriimaktadir.
Ornegin, 62 vektérden olusan bir girdi verisi icin, (4.24) esitligine gére, KHD néron

sayisl 39 ve bire yarim kuralina gére en uygun KDH blyikligi 4 x 10 olabilir.

KDH yonteminde girdi vektorleri dnceden bilinen siniflara karsihk gelmemektedir.
Egitim Oncesi norona rastgele veya algoritmanin egitimine yardimci olarak (egitim
suresinin kisaltilmasi igin) dogrusal bir tahmin ile atanan referans vektorleri (agirliklar),

girdi vektorlerine olan benzerliklerine gore rekabet etmektedir.

Agin egitimi; her bir girdi vektoriine en ¢ok benzeyen yani kazanan (best matching unit)
noéronun bulunmasi, kazanan noéronun ve bu noérona komsu olan néronlarin
agirliklarinin glincellenmesi seklinde yapilan iteratif islemleri icermektedir. Kisaca,
rekabeti kazanan ndronlar ve komsularina ait agirliklar, ilgili girdi vektorlerine gore
gincellenmektedir. Sekil 4.17’de, girdi vektorine en ¢cok benzeyen (kazanan) néronun

agirhginin degismesiyle, néronun girdi vektériine benzeme gabasi gosterilmistir.

>
-
S @ @ N

Girdi Q Kazanan Kazanan nérondaki

noron degisim

Noronlar

Sekil 4.17 Kazanan néronun girdi vektoriine gore degisimi [94]

iki tip egitim bulunmaktadir. Bunlar; kademeli (incremental) ve vyiginsal (batch)
egitimdir. Kademeli egitimde, girdi vektorleri aga tek tek sunularak agin agirliklan
gincellenir. Fakat yiginsal egitimde, bitin girdi vektorleri bir arada aga sunularak agin

agirhklari glincellenmektedir.
Kademeli egitime gore islem adimlari:

a) Rastgele veya dogrusal bir tahmin ile belirlenen referans vektorleri (agirliklar)

noronlara atanir (baslangic durumu).
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b) Bir girdi vektor ile referans vektorleri arasindaki benzerlikler hesap edilir.

¢) Kazanan noéron tespit edilir.

d) Kazanan noron ve tiim komsularinin referans vektorleri glincellenir (agin egitimi).
e) Kimeleme, kararh bir yapi kazanana kadar iterasyona devam edilir.

Girdi verisi i = (1, 2, ..., m) olmak Uzere, n-boyutlu x; vektorlerini igermektedir.

X; = [E1) v eee, En]TER™ (4.25)

Her bir néron, bir m; referans vektoriine sahiptir.

m; = [y, e eenr, ] ER™ (4.26)

Egitim boyunca, bir x vektorl; bir minimum mesafe veya maksimum benzerlik
Olgutini saglayan m, referans vektorini bulmak igin, tim m; vektorleri ile

karsilastiriimaktadir. Oklid uzakhgi en cok kullanilan benzerlik dlgtitiuddr.

lx —m.|| = min; {|[x — m;]l} (4.27)

Kazanan néron ve komsu noronlari (4.28) esitligi ile glincellenir.

m;(t + 1) = m;(t) + a(Ohe (O[x(t) —m;(8)] (4.28)

Ogrenme katsayisi &, 0-1 araliginda bir girdi parametresidir ve islem zamanina (t) bagh
olarak giderek azalmaktadir. Ogrenme katsayisi genellikle baslangicta yaklasik 0.1
secilir [94]. Egitimi etkileyen temel parametrelerden biri; noéron vektorlerini
guncellemek igin bir mesafe-agirlikh model olan komsuluk fonksiyonudur (h.;).

Dogrusal ve Gauss modelleri en populer fonksiyonlardir. Gauss modeli:

hy(t) = e~da/2vi® (4.29)

Goruldugu gibi komsuluk fonksiyonu, kazanan néron ile komsulari arasindaki topolojik
mesafe (d.;) ve t islem zamanina baghdir. Maksimum d_.; komsuluk yarigapini verir.
Gauss modelinde komsuluk yaricapt (y) cekirdek (kernel) genisligidir ve zaman
icerisinde azalmaktadir (Sekil 4.18). KDH egitimi, dnceden belirlenen egitim dongi

sayisl (t;nqey) tamamlaninca durmaktadir (m;(t + 1) = m;(t), t = ).
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-< 10 x 10 altigen topoloji (100 néron) 3
t;aninda
komsu néronlar

L1 1 |
t, aninda
komsu néronlar

B T Py
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{ AR 5 tyaninda
s | komsu néronlar

<

Kazanan néron

<

Sekil 4.18 Egitim boyunca azalan komsuluk yaricapi [52]

KDH’nin gorselligi, genellikle bilesen dizlemler (component planes) ve U-matrisi [95]
ile saglanmaktadir. Bilesen dizlemler igin en ¢ok kullanilan yaklasim; renkli veya gri
golgelendirmedir. Egitim boyunca KDH, Sekil 4.19’da goruldugi gibi yavas yavas kararl
bir yapiya kavusmaktadir. Sekil 4.19’da, 20x20 boyutlu bir KDH’nin dort iterasyon
zamani gosterilmistir. Egitim, rastgele atanmis agirliklar ile baslamaktadir. 100,000

iterasyon sonunda egitim tamamlanmaktadir [54].

Rastgele 40,000 iterasyon 80,000 iterasyon 100,000 iterasyon
Sekil 4.19 KDH egitimi [54]

Sekil 4.20’de U-matrisi gosterilmistir. Mavi renkte altigen bigiminde gosterilen néronlar
(kimeler) kirmizi renkte cizgiler ile komsularina baglanmaktadir. Komsu néronlar
birbirlerine daha ¢ok benzemektedir. Cizgileri iceren bolgelerin renkleri, néronlar
arasindaki benzerligi gostermektedir. Koyu renkler, komsu kimeler arasindaki
benzerligin daha az oldugunu; acik renkler ise benzerligin daha fazla oldugunu
gostermektedir. Sekil 4.21’de ndronlar; eleman sayisina gore degisik buyukliklerde

altigenlerle gosterilmistir.
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SOM Neighbor Weight Distances

Benzerlik fazla
Benzerlik az

Noron

Eleman sayisi = 7

Eleman sayisi = 2

Sekil 4.21 Kiime eleman sayilari

Sekil 4.22’de, toplam 100,000 iterasyondan olusan bir KDH aginin egitim slirecinde, iki
vektorin (yesil ve mavi) hareketleri gosterilmistir. Baslangicta her bir nérona 0-1
araliginda rastgele agirliklar atanmaktadir. Noron agirliklari  her donglde
gincellenmektedir. Bu nedenle, her 10,000 iterasyon sonunda bu iki girdi vektori
kendilerine en ¢ok benzeyen néronlara tasinmakta ve sonunda kararli bir yapiya
kavusmaktadir [54]. Sekil 4.23’de, kazanan néronun ve komsularinin girdi vektori x’e

gore agirliklarini degistirmesi sonucu aldiklari yeni konumlar gosterilmistir [75], [91].
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Sekil 4.22 Toplam 100,000 déngtiden olusan bir KDH aginin egitiminde her 10,000
dongli sonunda iki girdi vektoriiniin konumlari [54]

Kazanan
_____ ndron

b

- - - - -

Sekil 4.23 Kazanan ve komsu néronlarin glincelleme 6ncesi (devamli gizgi) ve sonrasi
(kesikli ¢izgi) durumlari [75], [91]

1:24,000 oOlgekli bir akarsu agina ait uzunluk, kivrimhlik, merkezlik degerleri (bagllik,
arasinda olma, yakinlik), diizey ve tip; 6znitelikleri veya degiskenleri, bu oznitelikler ise
her bir nesneye ait girdi vektorlerini olusturmaktadir. Bir akarsu aginda, akarsu sayisi
(gozlem sayisi) kadar girdi vektori bulunur. Vektorler girdi matrisinin satirlarini,

degiskenler ise situnlarini olusturmaktadir.

Asagidaki ornekte KDH’nin galisma prensibi anlatilmaktadir. Akarsu agindaki dort adet
akarsuya ait yedi boyutlu girdi vektorlerinin (Cizelge 4.5) 3x3 boyutlu KDH ile
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kimelenmesi ele alinmaktadir.

gerceklestirilir. Daha sonra, 9 adet nérona algoritma tarafindan otomatik olarak -1 ile

+1 araliginda rastgele referans vektorleri atanir (Cizelge 4.6 ve Sekil 4.24a). Ogrenme

Oncelikle,

girdi

katsayisi (a) 0.1, ¢cekirdek genisligi (y) ise 1 olarak alinmistir.

vektorlerinin

Gizelge 4.5 Akarsulara ait 6zniteliklerden olusan girdi vektorleri

normalizasyonu

Vektor Uzunluk (km) Kivrimhlik Baghlik Arasinda olma Yakinlik Diizey Tip
1 1.55 0.95 2 0.38 0.19 4 1
2 0.71 0.96 1 0.00 0.16 4 0
3 1.02 0.96 1 0.00 0.14 4 0
4 7.29 0.86 11 0.36 0.13 4 1

Cizelge 4.6 Rastgele belirlenen 9 adet referans (agirlik) vektori

Noron

Rastgele belirlenen referans vektorleri

x=1; y=1

0.9 0.737

0.91 -0.925 0.849 0.629 0.269

x=1; y=2

-0.690 0.315

0.791 0.782 0.24 0.065

0.863

x=1; y=3

0.302 0.503

0.157 0.421 0.502

0.703

0.695

x=2; y=1

0.575 0.175

0.584 0.104 0.008

0.466

0.641

x=2; y=2

-0.147 0.702

0.603 0.793 0.267

0.835

0.575

x=2; y=3

0.27 0.343

-0.47 -0.091 0.824

0.802

0.814

x=3; y=1

0.352 0.629

0.829 0.324 0.819

0.692

-0.923

x=3; y=2

0.199 0.128

0.193 04

0.218 0.5

0.75

x=3; y=3

-0.234 0.512

0.434 0.868 0.458

0.412 0.474

Girdi vektorlerinden (esitlik 4.8) ile hesaplanan Z-skor standart matris (normalizasyon):

—0.351

—0.619

—0.521
1.491

0.37 —-0.36 0.919
0.592 —-0.566 —0.865
0.532 —-0.566 —0.865
—1.493 1.493 0.811
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1.353
0.077
—0.451
—0.979

0
0
0
0

0.866
—0.866
—0.866

0.866




Birinci vektdr aga sunulur. Oklid benzerligi (esitlik 4.23) kullanilarak birinci vektére en
cok benzeyen referans vektori belirlenir. Birinci vektére en ¢cok benzeyen yani en yakin
vektor, (x=1; y=2) konumunda bulunan noérondur (Cizelge 4.7). (4.28) esitligi
kullanilarak, bu noéronun ve komsularinin agirliklari, birinci girdi vektoérine gore
degistirilir (Sekil 4.24b). Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.8 karsilastirilirsa, girdi vektora ile
kazanan néron ve komsulari arasindaki Oklid uzakligi azalmakta yani bu noronlar girdi

vektoriine daha ¢cok benzemektedir.

Cizelge 4.7 Birinci vektériin néronlara olan Oklid uzakliklari

Noron Uzaklhk

x=1; y=1 3.017

x=1; y=2 0.908

x=1;y=3 1.778

x=2;y=1 1.723

x=2;y=2 1.319

x=2;y=3 2.539

x=3;y=1 2.588

x=3;y=2 1.547

x=3;y=3 1.223

egitim dncesi birinci vektér ikinci vektér tclincl vector  dérdiinci vektdr
4
3
2
1
> X
1 2 3
(a) (b) (<) (d) (e)

Sekil 4.24 Ornek KDH egitimi [54]
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Cizelge 4.8 Kazanan ndron ve komsularinin agirliklarinin degisimi

Noron Referans vektorleri Uzaklhk

x=1;y=1|0.824 0.715 0.911 -0.787 0.776 0.591 0.305 |2.834

x=1;y=2|-0.656 0.321 0.803 0.839 0.18 0.059 0.863 |0.817

x=1;y=3|0.262 0.495 0.203 0.477 0.45 0.66 0.705 |1.554

x=2;y=1{0.575 0.175 0.584 0.104 0.008 0.466 0.641 |1.723

x=2;y=2|-0.159 0.682 0.622 0.827 0.229 0.784 0.593 |1.239

x=2;y=310.27 0.343 -0.47 -0.091 0.824 0.802 0.814 |2.539

x=3,y=1|0.352 0.629 0.829 0.324 0.819 0.692 -0.923|2.588

x=3;y=2|0.199 0.128 0.193 0.4 0.218 0.5 0.75 |1.547

x=3,y=3(-0.234 0.512 0.434 0.868 0.458 0.412 0.474 |1.223

ikinci vektér aga sunulur. Bu vektére en ¢ok benzeyen (x=3; y=3) konumunda bulunan
noron rekabeti kazanir (Cizelge 4.9). Bu néronun ve komsularinin agirliklari ikinci girdi

vektoriine gore degistirilir (Cizelge 4.10) (Sekil 4.24c).

Cizelge 4.9 ikinci vektériin néronlara olan Oklid uzakliklari

Noron Uzaklhk

x=1; y=1 3.085

x=1;y=2 2.643

x=1;y=3 2.454

x=2;y=1 2.553

x=2;y=2 2.524

x=2;y=3 2.537

x=3;y=1 2.505

x=3;y=2 2.363

x=3;y=3 2.341
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Cizelge 4.10 Kazanan néron ve komsularinin agirliklarinin degisimi

Noron Referans vektorleri Uzaklhk

x=1,y=1|0.824 0.715 0.911 -0.787 0.776 0.591 0.305 |3.085

x=1;y=2|-0.656 0.321 0.803 0.839 0.18 0.059 0.863 |2.643

x=1;y=30.262 0.495 0.203 0.477 045 0.66 0.705 |2.454

x=2;y=1|0.575 0.175 0.584 0.104 0.008 0.466 0.641 |2.553

x=2;y=2|-0.159 0.682 0.622 0.827 0.229 0.784 0.593 |2.524

x=2;y=3|0.216 0.358 -0.494 -0.081 0.740 0.753 0.712 |2.383

x=3;y=1|0.352 0.629 0.829 0.324 0.819 0.692 -0.923|2.505

x=3;y=2|0.149 0.156 0.129 0.380 0.170 0.470 0.652 |2.220

x=3;y=3|-0.272 0.520 0.304 0.789 0.356 0.371 0.340 |2.107

Uglincli vektdr aga sunulur. Bu vektdre en cok benzeyen (x=3; y=2) konumunda
bulunan néron rekabeti kazanir (Cizelge 4.11). Bu ndronun ve komsularinin agirliklari

Uclincl girdi vektoriine gore degistirilir (Cizelge 4.12) (Sekil 4.24d).

Cizelge 4.11 Ugiincii vektériin néronlara olan Oklid uzakliklar

Noron Uzaklhk

x=1;y=1 2.938

x=1;y=2 2.839

x=1; y=3 2.560

x=2;y=1 2.560

x=2;y=2 2.715

x=2; y=3 2.369

x=3; y=1 2.577

x=3; y=2 2.310

x=3;y=3 2.325
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Cizelge 4.12 Kazanan néron ve komsularinin agirliklarinin degisimi

Noron

Referans vektorleri

Uzaklhk

x=1; y=1

0.824 0.715

0.911 -0.787 0.776

0.591 0.305

2.938

x=1; y=2

-0.656 0.321

0.803 0.839 0.18

0.059 0.863

2.839

x=1; y=3

0.262 0.495

0.203 0.477 0.45

0.66 0.705

2.560

x=2;y=1

0.575 0.175

0.584 0.104 0.008

0.466 0.641

2.560

x=2; y=2

-0.181 0.673

0.532 0.749 0.181

0.736 0.504

2.551

x=2; y=3

0.216 0.358

-0.494 -0.081 0.740

0.753 0.712

2.369

x=3; y=1

0.299 0.623

0.726 0.277 0.735

0.650 -0.919

2421

x=3; y=2

0.082 0.194

0.029 0.297 0.097

0.423 0.500

2.079

x=3; y=3

-0.288 0.521

0.233 0.714 0.300

0.348 0.267

2.184

Dordincl vektor aga sunulur. Bu vektére en

bulunan noron rekabeti kazanir (Cizelge 4.13). Bu néronun ve komsularinin agirliklari

¢ok benzeyen (x=1; y=1) konumunda

dordinci girdi vektoriine gore degistirilmektedir (Cizelge 4.14) (Sekil 4.24e).

Cizelge 4.13 Dérdiincii vektdriin ndronlara olan Oklid uzakliklari

Noron Uzaklhk

x=1; y=1 2.558

x=1; y=2 3.596

x=1; y=3 3.082

x=2;y=1 2.705

x=2;y=2 3.598

x=2;y=3 2.953

x=3; y=1 3.416

x=3;y=2 3.055

x=3; y=3 3.510
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Cizelge 4.14 Kazanan néron ve komsularinin agirliklarinin degisimi

Noron Referans vektorleri Uzaklhk

x=1;y=1|0.891 0.494 0.901 -0.806 0.848 0.532 0.361 |2.303

x=1;y=2|-0.526 0.211 0.803- 0.729 0.260 0.055 0.863 |3.378

x=1;y=30.262 0.495 0.203 0.477 045 0.66 0.705 |3.082

x=2;y=1|0.631 0.074 0.60 0.038 0.098 0.438 0.655 |2.541

x=2;y=2|-0.181 0.673 0.532 0.749 0.181 0.736 0.504 |3.598

x=2;y=30.216 0.358 -0.494 -0.081 0.740 0.753 0.712 |2.953

x=3,;y=1[0.299 0.623 0.726 0.277 0.735 0.650 -0.919|3.416

x=3,y=2|0.082 0.194 0.029 0.297 0.097 0.423 0.500 |3.055

x=3,y=3(-0.288 0.521 0.233 0.714 0.300 0.348 0.267 [3.510

Vektoérler aga sunuldukga ilgili néron agirliklari giincellenmeye devam eder. Ornekte,
(x=2; y=2) konumunda bulunan néron (mor), olusan iki kiimenin farkli yénlere dogru
cekilmesi ile kiimeler arasinda bir ayracg haline gelmistir. Sonuc olarak nesne uzayinda,
Cizelge 4.15’de Oklid uzakliklari verilen bu dért vektér, iki ayri kiime (pembe ve yesil

renkli néronlar) olusturmaktadir (1 ve 4; 2 ve 3).

Boylece kiimeler, topolojik iliskilerine gore 2 boyutlu uzayda yerlesirler. Akarsu aginin
model genellestirmesi icin herhangi bir kiimeleme yodnteminin kullanimi, hangi
kiimelerin segilecegi sorununu ortaya ¢ikarmaktadir. Bu baglamda, KDH ydnteminin

sagladigi topolojik iliskiler kullanilarak bu sorun ¢ozilebilir (Bolim 5.3).

88



Cizelge 4.15 Oklid uzakliklari verilen dért vektér ve olusan iki ayri kiime

Oklid uzaklig

Noronlar | 1. vektor 2. vektor 3.vektor 4. vektor

x=1;y=1 |2.866 3.158 3.004 2.303

x=1;y=2 |0.920 2.653 2.820 3.378

x=1;y=3 | 1.670 2.454 2.560 3.082

x=2;y=1 |1.825 2.630 2.619 2.541

x=2;y=2 | 1.265 2.362 2.551 3.598

x=2;y=3 |2.485 2.383 2.369 2.953

x=3;y=1 |2.548 2.352 2421 3.416

x=3;y=2 | 1.627 1.996 2.079 3.055

x=3;y=3 | 1.350 1.970 2.184 3.510

4.3.3 istatistiksel Ogrenme Teorisi

Bu calismada, istatistiksel 6grenme teorisine dayali siniflandirma yontemlerinden biri
olan Destek Vektdér Makineleri (DVM) kullanilmistir. istatistiksel 6grenme teorisi,
Vapnik ve Chervonenkis tarafindan 1960’li yillarda gelistirilmistir. Veriden 6grenme
problemi, cikti vektorlerini (bagimh degiskenler) miimkiin olan en iyi sekilde tahmin
eden f(x,w) fonksiyonunun segilmesidir. Burada x girdi vektori (bagimsiz

degiskenler), w parametre vektoridur.

Siniflandirma  probleminde, bilinen ¢ikti vektorleri 6grenme makinesinin  sinif
etiketleridir. 1:24,000 6lgekli akarsu aginin karakteristik nesnelerinden elde edilen girdi
vektorlerinden olusan egitim setinin, orijinal 1:100,000 olcekli akarsu agina gére segme
(+1) ve eleme (-1) sinif etiketleri belirlenir. Amag, akarsu agini secme ve eleme olarak

ikiye ayirabilen mimkin olan en iyi tahmin fonksiyonunun f(x, w) bulunmasidir.

Tahmin fonksiyonu f(x, w)’nin kalitesini 6lgmek igin L(y, f (x,w)) ile gosterilen kayip
fonksiyonu (lost function) kullaniimahdir. Bu kayip fonksiyonu, 6grenme makinesi

tarafindan Uretilen yakinsama (cikti) degeri ile sinif etiketi arasinda bir kayip degeri
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tanimlar. Istatistiksel arastirmalarda, farkli uygulama alanlari icin bircok kayip

fonksiyonu kullaniimistir [94], [96].

ikili siniflandirma problemi igin y = {0,1} olur ve tahmin fonksiyonu f(x, w), 0 veya 1
degerlerinden birisini alabilir. ikili siniflandirma problemi icin kayip fonksiyonu
asagidaki gibi tanimlanir.

0,y = f(x,w)

1,y # f(x,w) (4.30)

L(y, f(x, w)) = {

Geleneksel regresyon problemlerinde kullanilan en yaygin iki kayip fonksiyonu; x
bilinen girdi degeri, y bilinen cikti degeri, f(x,w) tahmin fonksiyonu olmak (zere, (4.31)

ve (4.32) esitliklerinde verilen ortalama mutlak hata ve ortalama karesel hatadir [96].

Li(y, fOow)) = -5 lyi = f G w) (4.31)
Ly(y, f (e, w)) = 21 (7 — f (i wy))? (4.32)

Uygun modelin secilmesi ve fazla/eksik (overfit/underfit) uyumun arastiriimasi icin veri
seti; egitim (training), test ve dogrulama (validation) olmak tizere tge ayrilir (Sekil 4.25)
ve kayip fonksiyonlari; egitim, test ve dogrulama setlerinde hesaplanmaktadir.
Dogrulama seti, modelin egitiminde kullanilmaz ve egitim siiresince modelin yiksek
uyum (overfit) veya eksik uyum (underfit) problemini arastirmak icin kullanilir. Model
secimi ise test hatalarinin karsilastiriimasi ile mimkiindiir. Dogrulama ve test setinde
meydana gelen hata, genelleme hatasi (generalization error); egitim setinde meydana
gelen hata ise deneysel hata (empirical error)’dir. Dogrulama seti, genelleme hatasinin

tahmin edilmesinde kullanilmaktadir [94].

Ogrenme makinesinin deneysel riskini minimumda tutmayi amag edinen tiimevarimsal
metotlar, Deneysel Risk Minimizasyonu prensibiyle ifade edilirler. Deneysel risk, egitim
seti icin yanlhs siniflandiriilma olasiligini temsil etmektedir. Beklenen risk ise bilinmeyen
dagihmdaki dogrulama ve test verisi igin yanlig siniflandirilma olasihgini temsil eder.
Beklenen risk degerini minimumda tutmaya calisan timevarimsal 6grenme makinesi
metotlari ise Yapisal Risk Minimizasyonu (YRM) prensibindeki 6grenme metotlari

olarak bilinir. Beklenen risk degeri (4.33) esitligi ile ifade edilebilir [94], [96], [97], [98].
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Sekil 4.25 Veri setinin egitim, test ve dogrulama olarak boélinmesi

Rw) = [L(y, f(x,w))p(x)dx (4.33)

Burada, R(w) beklenen riski, p(x) olasilik dagilimini, L(y, f(x,w)) 0zel bir kayip

fonksiyonunu gostermektedir.

Gerekli modellerin olusturulabilmesi ancak yapisal prosedirlerin tanitilmasi, YRM
tiimevarimsal prensibi ve Vapnik-Chervonenkis (VC) teorisinin gelistirilmesi sayesinde
basariimistir. Bu kavramlar istatistiksel 6grenme teorisinin ve dolayisiyla DVM 6grenme

metodunun da temelini olusturmaktadir.

YRM prensibi ve VC teorisindeki temel fikir; cok sayida aday model arasindan beklenen
risk veya genelleme hatasini minimum vyapacak oranda karmasikliga sahip, ayni
zamanda deneysel riski ve yakinsama fonksiyonlarinin karmasikligini minimum yapan,
glcli bir genelleme yetenegine sahip olan modelin secilmesidir. Boylece, secilen
optimum 6grenme makinesi, verilen egitim kiimesi icin en uygun kapasiteye sahip

olacaktir.

Bu fikir, siniflandirma veya regresyon islemleri gerceklestirilirken meydana gelen fazla
uyum ve eksik uyum problemlerinin analizinde de gozlenebilir. Eger amaca uygun ve
kiicik bir veri kiimesi ile ¢alisihyorsa, fazla uyum durumunun olusmasi beklenir. Eger
basit bir yakinsama fonksiyonu yetersiz bir sekilde kullaniliyorsa, veri ile uygun

yakinsama fonksiyonu arasindaki sapma ¢ok bliyik olabilir. Bu takdirde de eksik uyum
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durumu olusabilir. Bu nedenle, deneysel riskin veya deneysel hatanin minimum
tutulmasi, beklenen riskin veya genelleme hatasinin kiiciik olmasini garanti edemez.
Eksik uyum ve fazla uyum problemleri arasinda bir denge her zaman mevcuttur. Bu
denge noktasi, diizenleyici bir parametre yardimiyla saglanabilir. istatistiksel 6grenme
teorisinde, uygun fonksiyonun segcildigi fonksiyonlar klmesinin karmasikhig
(kapasitesi), VC boyutu kullanilarak tanimlanir. YRM prensibini temel alan istatistiksel
O0grenme teorisi ayni anda hem deneysel riski hem de VC boyutunu minimum tutarak

0grenme makinesinin genelleme yetenegini kontrol edebilir [96].

VC boyutu, f(x,w) fonksiyonu tarafindan siniflara ayrilabilen nokta sayisi olarak da
tanimlanabilir. Bir siniflandiricinin daha ¢ok veriyi siniflandirabilmesi daha fazla
kapasiteye sahip olmasini gerektirir. Fakat cok yiksek kapasite fazla uyum sorunu
doguracaktir. Kapasite, genellikle parametre sayisi ile iligkilidir. Fakat bazi istisnai
durumlar séz konusu olabilmektedir. Ornegin, f(x) = sin(wx) sadece bir
parametreye (w) sahiptir ancak sinlizoidal bir fonksiyon oldugu igin ylksek kapasitelidir

[94].

Genellikle, deneysel hata egitim setinde minimize edilmektedir. Ancak, deneysel
hatada global minimuma erisilirse, model egitim setine muhtemelen ¢ok fazla uyum
gosterecek ve bilinmeyen veri izerindeki yanlis tahmin sayisi artacaktir (fazla uyum).
Diger taraftan, model yeterince optimize edilmezse veya tahmin fonksiyonu ¢ok
basitse, veri model tarafindan vyeterince temsil edilemeyecek ve eksik uyum
gelisecektir. Sekil 4.26’da, egitim verisi noktalarindan gecgen iki egri kullanilarak model
tahmin edilmeye c¢alisilmaktadir. Amag, {x;,y;} egitim setinde n-boyutlu (n adet
Oznitelik veya bagimsiz degisken) bir girdi vektori olan x; ile y; cikti vektorlerini tahmin
eden fonksiyonun bulunmasi ve 6grenmenin gergeklestiriimesidir. Sekil 4.26’da, diiz
cizgi ile gosterilen 2. dereceden polinom, egitim seti igin ¢ok basit; noktalardan gegen
egri ise cok karmasiktir. Diiz cizgi ile gosterilen egri, eksik uyum problemi; kesikli cizgi
ile gosterilen egri ise fazla uyum problemi ortaya ¢ikarmaktadir. Bir baska deyisle, diz
cizgi ile gosterilen 2. dereceden polinomun tahmin etme glicii ¢ok zayif olacaktir.
Kesikli cizgi ile gosterilen fonksiyonun karmasikhgi (kapasitesi) yani VC boyutu cok
yuksek olacagindan, model egitim setine ¢ok fazla uyum gosterecek ve test setinde hig
gormedigi ornekleri tahmin etme gicl azalacaktir. Sekil 4.27’de gosterildigi gibi, VC
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boyutunun artmasi ile beraber egitim setinde deneysel hata sifira yaklasirken, test

setinde genelleme hatasi bir denge noktasindan sonra yikselmektedir [94].

y=f(x)

1
0.8 \
0.6

0a |

0.2 K\ \
0 T T
02 0 2 4 6 8 10 14 16

—o—y=f(x) ——2. dereceden polinom

Sekil 4.26 Regresyon problemine bir 6rnek [94]

Hata
A

Genelleme hatasi

... Deneysel hata

»

VC boyutu

Sekil 4.27 Model karmasikliginin (VC boyutunun) artmasi ile genelleme ve deneysel
hatanin degisimi [94]

Veri setinin egitim, test ve dogrulama setlerine ayrilamayacak kadar kiglik olmasi
durumunda, istatistiksel yeniden orneklemeye dayal teknikler (6zellikle “jacknife”
yontemleri) kullanilmaktadir. Jacknife yontemleri, 6rneklemde (veri setinde) sistematik
olarak bir gozlemi ya da gozlem setini disarida birakarak standart hatayl yeniden
hesaplamaktadir. En popliler yontem, capraz dogrulama (cross validation)’dir. Birini
disarida birakilarak capraz dogrulama (leave-one-out cross validation) ve k-kat capraz

dogrulama (k-fold cross validation) yontemleri, ¢capraz dogrulamaya Ornek olarak
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verilebilmektedir. Birini disarida birak yonteminde, her seferinde bir nesneye ait veri
disarida birakilarak egitim gerceklestiriimektedir. Disarida birakilan veri test
edilmektedir. Boylece her veri egitim ve test setlerinde kullanilabilmektedir. K-kat
yonteminde ise veri, k adet esit gruba ayrilmaktadir. Bir grup test, geriye kalan (k — 1)
grup ise egitim verisi olarak kullanilir. Bu durum -k kez tekrarlanarak- her verinin bir
kez egitim bir kez de test verisi olarak kullanilabilmesini saglamaktadir. Hata
degerlerinin ortalamasi alinarak, modelin dogruluk degeri belirlenmektedir. K-kat
gapraz dogrulama yontemi, bilgisayar kapasitesinin kullanimi agisindan daha uygun

olmaktadir.

K-kat ¢apraz dogrulama islem adimlari asagidaki gibi siralanabilir [94]:
a) Verisetinin rastgele olarak k parcaya ayrilmasi,

b) Veri setinde ilk parganin disarida birakilmasi,

c) Kalan (k — 1) verinin egitilmesi,

d) Disarida birakilan parganin test edilmesi ve hatanin esitlik (4.31) veya (4.32)’e gore

hesaplanmasi,
e) Tum pargalar igin b-d adimlarinin tekrar edilmesi ve
f) k adet hatanin ortalamasinin hesaplanmasi.

Bulanik modeller, sinir aglari, gauss aglari ve DVM gibi metotlar, bazi kosullari saglayan
m adet sabit fonksiyonun birlesimi olarak temsil edilebilirler. Bu nedenle, dogrusal,
parametrik ve m adet sabit fonksiyonun birlesiminden olusan modeller icin VC boyutu,
m+ 1 olarak dustnilir. Bu bakimdan, lineer modellerde optimum fonksiyonun
bulunmasi, lineer olmayan modellere gore daha kolaydir. Dogrusal fonksiyon yapisina
sahip 6grenme makinelerinin VC boyutu kolaylikla hesaplanabilirken, dogrusal olmayan

fonksiyonlar icin hesaplanmasi oldukga zordur [96].

istatistiksel 6grenme teorisine gore, egitim verisi ile tutarli olan minimum kapasiteli
fonksiyonlarin bulunmasi, daha iyi genelleme yetenegi saglamaktadir. Destek Vektor
Makineleri, bu distinceyle, istatistiksel 6grenme teorisi catisi altinda gelistirilmis bir

0grenme yontemidir [94].
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4.3.4 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM) (Support Vector Machines), 1990’ yillarin basinda
bulunan gicla bir siniflandirma ve timevarimsal bir makine 6grenmesi yontemidir [99].
Veriyi birbirinden ayirmak icin en uygun fonksiyonun tahmin edilmesi esasina dayanir
[74]. Vapnik ve Chervonenkis tarafindan gelistirilmis olan istatistiksel 6grenme
teorisinden tiiretilmis bir yontemdir [100]. DVM algoritmalarinin amaci, siniflandirma
yaparken iki sinifi birbirinden ayiracak en uygun hiper diizlemin (ayirt etme yiizeyinin)
bulunmasidir. Yazi tanima, nesne tanima, ses tanima ve ylz tanima gibi uygulamalarda
kullanilmaktadir. Uzaktan algilama verilerinin siniflandirmasinda da siklkla
kullanilmaktadir [34]. Bu yontem, istatistiksel 68renme teorisine dayali olarak, egitim
verileri ve ciktilar arasinda dogrusal olmayan bir bagimhlik fonksiyonu bulmaya
calismaktadir. DVM, dogrusal olmayan fonksiyon yardimiyla, orijinal girdi uzayindan,
dogrusal olarak kolayca siniflandirma yapabilecegi daha bliyliik boyutlu nitelik uzayina
déniisiim yapar [96]. ikili siniflandirma probleminde, y bagimli degiskenler (+1 veya -1
olarak) etiketlendirilir. Amag, y bagimh veya sinif degiskeniyken, etiketleme
fonksiyonuna yakinsayan bir f modelini olusturmaktir. Bunu yerine getirmek icin +1 ve
-1 siniflarina en iyi ayiran dogru, dizlem ya da hiper diizlem olusturulur [99]. Akarsu
aginin model genellestirmesinde de, akarsu agi benzer bicimde secme ve eleme

olarak iki sinifa ayrilabilir.

DVM egitim setinin {x;, y;} bigiminde oldugunu varsayalim [94].

(4.34)

Vi

_ {+1 eger x; € A
~|—legerx; €B

Sekil 4.28’de, verilerin birbirinden farkli bicimlerde dogrusal olarak ayrilabilecegi
gosterilmistir. Veri farkh ve ¢ok sayida dogru ile ayrilabilmektedir. Cok boyutlu uzayda
bu dogrularin yerini hiper diizlemler alacaktir [74]. ikili siniflandirmada, bir dogrusal

karar ylzeyi olarak adlandirilan dogru, dizlem veya hiper diizlem nesneleri iki gruba

ayirir [99].
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N Y, y=+1

B sinifi Vo Y

y=-1 [:] \ \\\\

\4

Sekil 4.28 iki boyutlu uzayda dogrusal olarak ayrilabilen veriler [74]

Problemin en uygun ¢6zimdu icin, birbirinden en uzak iki hiper dizlem belirlenmelidir.
En uzak iki hiper dizlemin ortasinda yer alan hiper diizleme en uygun hiper diizlem adi
verilmektedir. Sekil 4.29°da, H; ve H, hiper diizlemlerinin ortasini olusturan Hy hiper
dizlemi, veriyi ikiye ayiran en uygun dogrusal hiper dizlemdir [74]. H; ve H, hiper
dizlemleri (izerinde yer alan ve Hy hiper diizlemine en yakin noktalara destek vektorler
denir. Sekil 4.29'da, destek vektorler gri renkte gosterilmistir. H; ve H, hiper
dizlemlerinin aralarindaki uzunluga en biiyik bosluk veya marjin (m) denir.

A \

ler Q
@ O A sinifi

e y=+1

Y

Sekil 4.29 Dogrusal olarak ayrilabilen veriler arasindaki en blyik bogluk [74]
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DVM’de temel fikir; en uygun hiper dizlemlerin gegcirilmesini saglayacak destek
vektorlerinin belirlenmesi ve sonug olarak genelleme hatasinin minimize edilmesidir

[94].
H, duzlemi (dogrusal karar yiizeyi) su sekilde ifade edilebilir:

Hy:wx+b=0 (4.35)

H; hiper duzlemi:
Hi:wx+b=1 (4.36)
H, hiper dizlemi:
Hy:wx +b=-1 (4.37)

Burada, w agirhk vektoérini, b ise sabit bir saylyr gostermektedir. Amag, w
parametresini bulmaktir. (4.35) esitligi ile bilinen hiper diizlemin (st ve alt tarafinda

kalan noktalar (4.38) ve (4.39) esitlikleri ile belirlenmektedir.

wx; +b=>+1lisey; = +1 (4.38)
wx;+b<—1lisey;, =—1 (4.39)

(4.38) ve (4.39) esitlikleri birlestirilerek (4.40) esitligine donustirdlebilir.

Bir x, destek vektori ile Hy:wx + b =0 ile gosterilen en uygun hiper dizlem

arasindaki dik uzakhk d, (4.41) esitligi ile hesaplanir.

_ |wxpFb|

d (4.41)

liwll

O halde, problemin en uygun ¢6zimi icin yani boslugun maksimizasyonu icin agirhik
vektérinin minimizasyonu gerekmektedir. Bu durumda, optimizasyon problemi

asagidaki gibi ifade edilebilir.

|v|in:§||w||2 ve Kisit: y;(;w +b) —1 >0 (4.42)
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(4.42) esitligi dogrusal olmayan bir optimizasyon problemidir. Bu problem Lagrange
carpanlari kullanilarak ¢oziilebilmektedir. @; Lagrange carpanlari olmak lizere, Lagrange

fonksiyonu:

L(w,b,@) = S [Iwl? = Th; ayiGaw +b) + Sy a; (4.43)
(4.43) esitliginde w ve b’ye gore kismi tirevler alinarak sifira esitlenirse:

w =i ayx; ve Yt ay; =0 (4.44)

Bu ifadelere Karush-Kuhn-Tucker kosullari adi verilmektedir. O halde L(w,b, @)

Lagrange fonksiyonunun duali su sekilde yazilabilmektedir:
1
Lw,b,a) = X;a; =3 X QY yix] x; (4.45)

En uygun hiper diizlemi bulmak icin (4.44) esitliginde verilen Lagrange fonksiyonunun
duali maksimize edilerek «; bulunur ve destek vektorler belirlenir. a; # 0 saglayan

noktalar destek vektorleridir. Siniflandiricinin ¢ikti degerleri (4.46) esitligi ile belirlenir.

f () = sign(E; aiyixi x) (4.46)
—legerz<0
sign(z) =4 0egerz=0
legerz>0

Gozimin karmasikligl veri sayisina bagli degil, destek vektor sayisina baglidir. Eger
veriler dogrusal bir hiper diizlem ile ayrilamiyorsa, bazi noktalar hatali olarak hiper
dizlemin yanlhs tarafina dismektedir. Verilerin dogrusal bir diizlemle ayrilamama
durumunda, negatif olmayan ve hatalari ifade eden &; gevsek degiskenlerinin (slack

variables) optimizasyon modeline eklenmesi saglanarak soruna ¢6ziim aranir.

xw+b=>+1-¢ isey; =+1 (4.47)
xw+b<—-1+¢ isey; =—1
&E>0 Vi

¢; gevsek degiskenler, hiper diizlemin yanlis tarafinda siniflandirilan noktalardir. Amag

fonksiyonu:
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.1
min~|lwll* + C ;& (4.48)

haline dontsmektedir. Siniflandirma hatasini etkileyen ceza (penalty) parametresi C
(C > 0), kullanictya bagh bir parametredir ve yanlis siniflandirilan nokta sayisi ile
siniflandiricinin karmasikhgr arasindaki iliskiyi kontrol altinda tutmaktadir. Eger C kiicuk
secilirse, ideal pozisyonda olmayan bircok veriye izin verilir. Aksi takdirde, ideal
pozisyonda olmayan ¢cok az sayida veri ortaya cikar. C icin optimal deger, VC teorisi
tarafindan analitik olarak belirlense de, pratikte c¢apraz dogrulama kullanilarak
belirlenmektedir. Sekil 4.30°da, kullaniciya bagh bir parametre olan C’nin alacagi
degerlere gore hiper duzlemlerin degisimi gosterilmistir. Burada &; > 1 olan veriler
hiper duzlemin yanls tarafinda kalan, yani dogrusal olarak ayrilmayi dnleyen gézlem
degerleridir. 0 < §; <1 ise, hiper dizlemin dogru yaninda yer alan, ancak marjin
bdlgesi (m) icinde kalan gozlem degerlerini ifade eder [74], [94].

A
&1

A sinifi
y=+1

B sinifi
y=-1

Y

\ SO
' \\ <:) A sinifi

y=+1

B sinifi % ©

v=t |:| b 0y Yo

\/

Sekil 4.30 C'nin alacagi degerlere gére marjin [74]
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Dogrusal olarak verilerin ayirt edilemedigi durumlarda, verileri dogrusal olarak
siniflandirma  yapabilecegi daha bilylik boyutlu uzaylara tasiyacak cekirdek
fonksiyonlari  kullanilabilmektedir. Sekil 4.31’de gorildigu gibi, X = (x1,x3)
degiskenleri 2 boyutlu uzayda (X = R?) bir elips ile ikiye ayrilabilmektedir. Bir cekirdek
fonksiyon ¢, (4.49) esitligiyle 3 boyutlu uzaya (Z = R3) donistirilebilir. Boylece

veriler bir dogrusal siniflandirici ile ayrilabilmektedir.
/Z = (Zl,Zz, Z3) = d)(.X) = (xlz, \/Exlxz, x%) (449)

Daha bulyik boyutlu bir uzaydaki dogrusal bir siniflandirici, orijinal uzaydaki dogrusal
olmayan bir siniflandiriciya karsilik gelmektedir (Sekil 4.31).

Z

; e S RS
+ | + ++++

O > X; » 21
O y ~ 9 0
o ©l © = e Dogrusal
il

_|_ siniflandirici
»
Z3

Dogrusal olmayan
siniflandirici

AX2

Sekil 4.31 iki boyutlu uzayda dogrusal olmayan bir siniflandirici ile ayrilabilen verilerin
bir cekirdek fonksiyonu ile Gi¢ boyutlu uzaya tasinmasi ve bir dogrusal siniflandirici ile
ayrilabilmesi [77]

Genel ¢ekirdek fonksiyonu yapisi (4.50) esitligi ile verilmektedir.
K(x, %) = ¢(x)T(x)) (4.50)
Asagida belirtilen ¢ekirdek fonksiyonlar uygulamalarda sikca kullaniimaktadir [77].

Dogrusal: K(x;,x;) = xx; (4.51)
Polinom: K (x;, x;) = (xx; + a)r (4.52)

Radyal tabanli fonksiyon (Radial Basis Function):
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2
K(x;, x;) = exp (—%)y >0 (4.53)

Sigmoid: K (x;, x;) = tanh(ax]x; + b) (4.54)

Radyal tabanh fonksiyonda; Kernel parametresi (y), siniflandiricinin yumusakhigini
kontrol etmektedir. Uygun y degeri, C parametresindeki gibi ¢apraz dogrulama

sonuclarina gore kullanici tarafindan belirlenmelidir [94].

Lagrange dual fonksiyonundaki (esitlik 4.45) xiij carpimini daha blyik boyutlu 6zellik
uzay! icin yeniden tanimlamak gerekmektedir. xl-T ifadesinin dénisimi igin ¢(x;)T ve
x; degigkeninin dénisimi icin ¢(x;) fonksiyonlari kullanilir. O halde daha buyik

boyutlu 6zellik uzayi icin (4.55) esitligi su sekilde olacaktir:

Lw,b,a) = ¥;a; — %Zi,j a;a;y;y;p ()" d(x;) (4.55)
Bu durumda dual optimizasyon problemi asagidaki gibi ifade edilebilir:

Max: L(w,b,a) = ¥; a; — %Zi,j a;a;yyid ()" d(x)) (4.56)
Kisit: ¥!_; a;y; = 0 a; =20

O halde siniflandirici asagidaki sekilde olmahdir [74], [94].

flx) = sign(Zl- aiyl-K(xi, xj)) (4.57)
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BOLUM 5

UYGULAMA

Onerilen yodntemlerin amaci, denetimsiz bir siniflandirma yaklasimi olan KDH ve
istatistiksel 6grenme teorisine dayanan bir yaklasim olan DVM kullanarak, hedef
Olcekte gosterilecek olan nesnelerin segimini saglamaktir. Girdi matrisi, akarsu
nesnelerinin karakteristik Ozniteliklerinin bir setidir. Bu nedenle, oncelikle uygun
Oznitelikler ve agirliklari belirlenmistir. Daha sonra, segme islemi KDH y&ntemiyle tam
otomatik olarak; DVM yontemiyle ise yari otomatik olarak gerceklestirilmistir. KDH ile
elde edilen kimelerden hangilerinin secilecegini belirlemek igin yeni bir yontem

gelistirilmistir. Metodolojiye ait akis semasi Sekil 5.1’de gosterilmistir.
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1:24,000
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1:100,000
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Sonug Akarsu Agl

Sekil 5.1 Metodoloji akis semasi
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5.1 Veriler ve Galigma Alani

Bu calismada, veri kaynagi USGS tarafindan gelistirilen Ulusal Hidrografik Veri
Setleridir. Veriler; 1:24,000 o6l¢ekli NHDH0207, NHDH1029 ve 1:100,000 Oolgekli
NHDMO0207, NHDM1029 isimli 4 adet settir. Ayrica calisma alanina ait (1/3) saniye
¢ozlnlrlukli (yaklagik 10 metre) ve 2.17 metre duyarhkli (RMSE: Root Mean Square
Error-Karesel  Ortalama  Hata) sayisal  yikseklik  modelleri  kullanilarak
hidrojeomorfometrik analizler yapiimistir. USGS UHVS veri tabaninda bulunan veri
setlerine web Gzerinden “USGS TNM 2.0 Viewer” ile erisilmistir (Sekil 5.2). Veri setleri,
Pomme de Terre (PT) ve South Branch Potomac (SBP) adl havzalar icermektedir.
Havzalar doku, kaya tipi ve jeolojik yapi bakimindan farkli topografik o6zellikler
gostermektedir. Farkli akarsu agi desenleri icerdikleri icin bu havzalar tercih edilmistir.

& print | & Options | @ Help

| _l Hydrography (NHD)
(& US Topo Maps

Gl Geographic Names (GNIS:
[l Structures

<

*) Featured Example Mashups

Contant| Reorder Layers ~ Selection

Sekil 5.2 USGS TNM 2.0 Viewer

PT, agacsi desen ve SBP, kafes ve dikdortgen desen gostermektedir. [101] ve [102]
tarafindan, havzalar daglk (SBP) ve tepelik (PT) olarak siniflandiriimistir. PT, 20 alt
havzadan (Sekil 5.3); SBP ise 40 alt havzadan (Sekil 5.4) olusmaktadir. SBP’nin havza
isimleri veri tabaninda bulunmamaktadir. Bu nedenle numara verilmistir (Sekil 5.4).
Sekil 5.5 ve 5.6’da, PT ve SBP icin orijinal 1:24,000 olcekli akarsu aglari; Sekil 5.7 ve
5.8’de, PT ve SBP icin orijinal 1:100,000 6lcekli akarsu aglari gosterilmistir. Bu tezde,

cografi analizler ArcGIS 10 yaziliminda gergeklestirilmistir.
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POMME DE TERRE
ORIJINAL 1:24,000

[ Alt havza sinir

Little Linglley Creek-Lindfey Creek

Brusp/Creek-Lindley¥reek

eadwaters Lindle

Little Wilson Creek

Selph Branch

Spring Creek

sddwaters Pomme de Terre B

Sekil 5.3 PT alt havza sinirlari
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POMME DE TERRE

ORIJINAL 1:24,000

— Mevsimsel Dere

— Daimi Dere
Orta Eksen
Konektér

1 Gol/Golciik

0 Akarsu/Nehir

[ Alt Havza

Sekil 5.5 Orijinal 1:24,000 6lgekli PT’nin 1:400,000 6l¢eginde gosterimi
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SOUTH BRANCH POTOMAC
ORIJINAL 1:24,000

Mevsimsel Dere

— Daimi Dere

— Orta Eksen
Konektor

= Akarsu/Nehir

= Gol/Golcuk

O Alt Havza

0 5 10 20 Km

Sekil 5.6 Orijinal 1:24,000 6lgekli SBP’nin 1:500,000 6lgeginde gosterimi
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POMMIE DE TERRE
ORIJINAL 1:100,000

Mevsimsel Dere
Daimi Dere
Orta Eksen
Konektor

| (Akarsujlgéﬁfr':

| GoliGolcik

[ Alt Havza

Sekil 5.7 Orijinal 1:100,000 6lgekli PT’nin 1:400,000 6lgeginde gosterimi
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= Gol/Golcik
0O Alt Havza

Sekil 5.8 Orijinal 1:100,000 6lgekli SBP’nin 1:500,000 6lgeginde gosterimi

Cizelge 5.1'de, havzalarin; eyalet, havza numaralari ve fizyografik bolim bilgisi

verilmistir. Akarsu aglari ve havzalarina ait jeomorfometrik parametreler [60], Cizelge
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5.2’de verilmistir. SBP, diger havzaya kiyasla, 1:24,000 olgeginde toplam akarsu
uzunlugu ve 10 metre aralikli ylkseklik egrilerinin toplam uzunlugu daha fazla, daha
blyik akarsu yogunlugu, rolyef, egim ve engebe degerine sahip, daha genis olan

havzadir.

Cizelge 5.1 Calisma bdlgesine ait eyelet, havza no ve fizyografik bolim bilgisi

Alt havza adi Eyalet Havza No Fizyografik Bolim

PT Missouri 10290107 ¢ daglik bolgesi Ozark Platosu

Appalachian daglik bolgesi

SBP Bati Virginia - 02070001 - i ve sirt bslimleri

Cizelge 5.2 Akarsu aglari ve havzalarina ait jeomorfometrik parametreler

Morfometrik Parametreler PT SBP
Alan (km?) 2188.93 3832.05
Cevre (km) 350.21 470.53
Havzanin zirve noktasi (m) 468.62 1482.56
i;ii?sgué(lﬁf)mde toplam akarsu 3011.25 5516.07
Akarsu yogunlugu 1.38 1.44
U R T
Rélyef (m) 253.31 1322.37
Engebe degeri 0.35 1.90
Melton’in engebe degeri 0.005 0.021
Havzanin egimi 0.07 0.32

Bu calismada 6nerilen yontemler, sadece daimi ve mevsimsel derelerin segme/eleme
isleminde kullanilmistir. Alan nesneler, cizgisel nesne genellestirmesine gére sonradan
genellestirilebilecegi icin UHVS’de bulunan alan nesnelerin orta eksenleri girdi

verisinde kullanilmamistir.
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5.2 Onislemler
On islem, 4 ana asamadan meydana gelmektedir.

® Pargalarin birlestirilmesi: Genellestirmede, bir akarsu kolunun tek bir parca olarak
ele alinmasi gerekir. Bagka bir deyisle, akarsu koluna ait pargalarin ayri ayri
elenmesi agda kopukluga neden olacaktir [103]. Akarsu kollarinin kesisim
noktalarini birlestiren akarsu parcalarinin kimelenmesi, secme/eleme isleminde
kisitlamaya yol agmaktadir [104]. Bu nedenle, akarsu kollarina ait parcalar, akarsu

diizeyi ve akarsu tipine (mevsimsel ve daimi) gore birlestirilmistir.
® Veri zenginlestirme: B6lim 5.2.1’de aciklanmustir.
e Agirliklarin belirlenmesi: Bolim 5.2.2°de aciklanmistir.

* Normalizasyon: Girdiler (4.8) esitliginde agiklanan Z-skor standardizasyonu

kullanilarak normalize edilmistir.

5.2.1 Calismada Kullanilan Ozniteliklerin Belirlenmesi

Ag baglantilarini ve hidrografik anlami karakterize edecek geometrik, topolojik ve

semantik 6znitelikler secilmistir. Bu 6znitelikler Cizelge 5.3'de verilmistir.

Gizelge 5.3 Kullanilan 6zniteliklerin tipleri ve deger araliklari

Oznitelik Tip Aralik
Uzunluk (m) Oranli 6lgek (srekli) 0<x <+
Geometrik
Kivrimlihk Oranli 6lgek (sirekli) 0<x<1
Baghlik Bakimindan . .
Merkezlik Oranli 6lgek (siirekli) 0<x <+
.. Arasinda Olma . .t
<
Topolojik Bakimindan Merkezlik Oranli 6lgek (siirekli) 0<x <+
Yakinlik Bakimindan . . .
<
Merkezlik Oranli 6lgek (siirekli) 0<x <+
Akarsu Diizeyi Siralama olcegi (kesikli) 0 < x < 4o
Semantik 0 mevsimsel
- I _— : mevsi
Akarsu Tipi Ikili (kesikli) 1: daimi
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5.2.1.1 Geometrik Oznitelikler
Uzunluk: Her bir akarsu nesnesinin uzunlugudur.

Kivrimhihk: Her bir akarsuyun baslangi¢ ve bitis noktalarinin koordinatlari belirlenerek,
iki nokta arasindaki uzunluk (Oklid uzunlugu) hesaplanmis ve Oklid uzunlugunun
akarsuyun uzunluguna orani ile kivrimhlik degerleri bulunmugstur. Sekil 5.9'da

goraldugl gibi d1/d2 orantile kivrimhlik degeri hesaplanmistir.

Sekil 5.9 Kivrimlilik 6zniteligi

5.2.1.2 Topolojik Oznitelikler

Gunlimuzde, ag yapisi olusturan nesnelerin (akarsu agi, yol agi, vb.) topolojik olarak
modellenmesi ¢izge (graph) Uzerinden saglanmaktadir. Topolojik model, ¢izgenin

diugim noktalari ve kenarlari ile olusturulmaktadir [17].

Gizge, dugimler ve bu digumleri birbirine baglayan kenarlardan olusan bir tir ag
yapisidir. Cizge, G(V,E) matrisi ile tanimlanirsa, matris V={V,V,, ..., V,} digim ve
E={V,V} kenar vektorlerinden olusmaktadir. Cizgeden elde edilen V={V,V,, .., V,}

dugum ve E={V;V;} kenar vektérlerinden merkezlik degerleri hesaplanir.

Topolojik 6zniteliklerin belirlenmesi icin 6ncelikle akarsu agindan olusturulan cizge
olusturulmustur. Cizgede her bir nesne (ana akarsular ve kollar) digiime, her bir

kavsak noktasi ise kenara dontismektedir (Sekil 5.10).

Baglanti kenar digim bilgileri, Fatih Gllgen tarafindan Maplinfo ortaminda MapBasic

dilinde yazilan bir betik (script) ile belirlenmis ve ArcGIS 10’da gorsellestirilmistir.
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Sekil 5.10 Bir akarsu agi (solda) ve baglanti cizgesi (sagda)

Merkezlik (centrality) kavrami ilk kez 1948 yilinda Bavelas tarafindan sosyal aglarda
insan iletisimi konulu bir uygulama yapmak amaciyla ortaya atilmistir. Bavelas,
merkezlik ve grup ici iletisim arasinda bir iliski oldugu hipotezi ile yola ¢ikmistir.
Merkezlik kavrami, sosyal aglarin énemli bir yapisal 6zelligidir. Ornegin, bir yildizin
ortasinda yer alan nokta, diger noktalara gére daha onemli bir merkezlik degeri
tasimaktadir. Bir agdaki noktalarin merkezlik degerini tespit eden l¢ 6nemli 6lciit

asagida verilmektedir [105].

e Baglilik bakimindan merkezlik

e Arasinda olma bakimindan merkezlik
¢ Yakinhk bakimindan merkezlik

Merkezlik degerleri baglanti cizgesinden Pajek yazilimi ile elde edilmistir. Pajek, ag

analizi ve gorsellestirmesi saglayan bir yaziimdir [106]. Sekil 5.11’de Pajek yazilimi

araylzi gosterilmistir.
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2. Pajek _ 1Ol x|
File m Mets Operations Partition Partitions Vector Vectors Permutation Permutations Cluster
Hierz

Transform » r‘s
_MNet Random Network » =]
&l Partitions » F =
Components [ | =
Par Hierarchical Decomposition v L
el Numbering » -
Citation Weights 3 i
k-Meighbours 3
Paths between 2 vertices 3 t =
j Critical Path Method - CPM
E Maximum Flow v F =
Vector 3 Centrality 3 Closeness [
Per Count » Get Loops Betweenness =
& JrET Get Coordinate  ————— -
Important Vertices 3 | -
Structural Holes

Cluster
el  d & [— Clustering Coefficients 3 =

Summing up VYalues of Lines 3

Min of Values of Lines 3 LIL‘
Sekil 5.11 Pajek yazilimi araytzi

I—\ieramhv
4

Baglihk bakimindan merkezlik (Degree centrality): Bir akarsuya bagl akarsularin sayisi
veya cizgede bu akarsuya karsilik gelen diigiim ile baglantih diigiim sayisidir. Verilen bir
pr diguminin baglilik bakimindan merkezlik degeri Cp(py), (5.1) esitligi ile
hesaplanmaktadir [17], [52], [105].

Co(pr) =Xi=1a(Ps pi) (5.1)

pive py bir kenar ile bagli ise, a(p; pi) = 1, bagl degilse 0 dederini alir.

Farkli gizgelerde bulunan benzer diigiimlerin karsilastirilabilmesi igin (5.1) esitligindeki
degerin normalize edilmesi gerekmektedir. Eleman sayisi n olan yildiz seklinde bir ag
s6z konusu oldugunda, merkezde yer alan digime (n— 1) adet dugim baghdir.
DUgimin baghlik bakimindan merkezlik degerinin en ¢ok 1 olmasinin saglanmasi
amaciyla yildiz seklinde aglar distintlerek, (5.1) esitligi dGgiim sayisinin bir eksigine

(n — 1) boéliinerek tim degerler 0-1 araligina normalize edilmektedir [105].

Cp' (pr) L (5.2)

o n-—1

Yakinhik bakimindan merkezlik (Closeness centrality): Cizge Uzerinde iki digum
arasindaki en kisa glizergahta (shortest linking) bulunan kenar sayisina (number of
edges) bagli olarak degisen bir olguttiir. Cizgede herhangi iki diigiim noktasi olan p; ve
pPr noktalari arasindaki en kisa guzergahta bulunan kenar sayisi d(p;, px) ile
gosterildiginde, p;, noktasinin yakinlik bakimindan merkezlik degeri C(py), (5.3) esitligi
ile hesaplanmaktadir [17], [52], [105].
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1
Cc(l%)—m (5.3)
Yakinlik bakimindan merkezlik olgiti (5.4) esitligi ile normalize edilir [105].

/ -1
(P =5 (5.4)

=1 d®i pr)

Arasinda olma bakimindan merkezlik (Betweenness Centrality): Bir akarsudan diger
akarsulara olan en kisa glizergahlarda, arada ugranilmasi zorunlu olan akarsu icin
arasinda olma bakimindan merkezlik 6l¢ttl kullanilabilir. Cizgede herhangi iki digim
noktasi olan p; ve p; noktalari arasindaki en kisa guzergahlarin sayisi ve bu dugumler
arasinda p; noktasindan gegen en kisa glzergahlarin sayisi hesaplanarak bulunan p;,
noktasinin arasinda olma bakimindan merkezlik degeri Cy(py), (5.5) esitliginde

verilmistir [17], [52], [105].
Colp) =51 2] 2 (55)

&y L ve j dugumleri arasindaki en kisa glizergah sayisi

g,.j(pk): Bir pix noktasindan gegcilmesi zorunlu olmasi durumunda, p; ve p; digimleri

arasindaki en kisa glizergah sayisi

Arasinda olma bakimindan merkezlik ol¢iitii (5.6) esitligi ile normalize edilir [105].

, 2C
Ch(P) = 25, (5.6)

nz-3n+2

5.2.1.3 Semantik Oznitelikler

Akarsu Tipi: UHVS’de akarsu nesne tipleri, mevsimsel ve daimi olarak belirlenmistir.
Buna gore, ikili (binary) sayi sistemine uygun olarak, mevsimsel ise sifir, daimi ise bir

degeri atanmistir.

Akarsu diizeyi: UHVS deki akarsu diizeyleri Bolum 3.3’de agiklanmistir.

5.2.1.4 Ozniteliklerin Normal Dagilima Uygunlugunun Arastiriimasi

Verinin normal dagilima sahip olup olmadigi, genellikle birgok istatistiksel analizin bir

arada degerlendiriimesi ile ortaya cikmaktadir. Cizelge 5.4 ve 5.5'deki sirekli
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Ozniteliklere ait aritmetik ortalama, mod ve medyan birbirine esit degildir. Fisher’in
basiklik ve carpiklik degeri, *2 arahginin (0.05 anlamlihk dizeyinde) disinda
oldugundan, 6znitelikler normal dagilimh degildir. Sekil 5.12, 5.13, 5.14 ve 5.15'deki

grafiklerden de verilerin normal dagilimh olmadigi gériilmektedir.

Cizelge 5.4 PT’ye ait istatistikler

Uzunluk (km) Kivrimlilk Arasinda Yakinhk Baglilik
Sayl 2340 2340 2340 2340 2340
Ortalama 1.287 0.897 0.003 0.022 2.105
Medyan 0.943 0.912 0.000 0.024  2.000
Mod 0.007 1.000 0.000 0.027 1.000
Std. sapma (s) 1.511 0.077 0.018 0.005 2.313
Varyans 2.282 0.006 0.000 0.000 5.352
Garpikhk katsayisi 4.831 -1.610 8.511 -0.693 6.439
Carpikhgin std. hatasi | 0.051 0.051 0.051 0.051 0.051
Carpikhk degeri 94.725 -31.569 166.882 -13.588 126.255
Basiklik katsayisi 38.331 4.138 80.257 -0.937 62.261
Basikligin std. hatasi |0.101 0.101 0.101 0.101 0.101
Basiklik degeri 379.515 40.970 794.624 -9.277 616.445
Minimum 0.007 0.457 0.000 0.011 1.000
Maksimum 18.856 1.000 0.272 0.030 37.000
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Gizelge 5.5 SBP’ye ait istatistikler

Uzunluk (km) Kivrimlihk Arasinda Yakinhk Baglilk
Sayi 3951 3951 3951 3951 3951
Ortalama 1.396 0.908 0.001 0.084 2.144
Medyan 1.106 0.927 0.000 0.085 2.000
Mod 0.005 1.000 0.000 0.111 1.000
Std. sapma (s) 1.531 0.074 0.010 0.017 2.364
Varyans 2.343 0.006 0.000 0.000 5.587
Carpikhk katsayisi 7.673 -1.846 31.932 -1.035 9.762
Carpikhgin std. hatasi | 0.039 0.039 0.039 0.039 0.039
Carpikhk degeri 196.744 -47.333  818.769 -26.538 250.308
Basiklik katsayisi 101.984 5.683 1355.216 1.023 161.231
Basikligin std. hatasi |0.078 0.078 0.078 0.078 0.078
Basiklik degeri 1307.487 72.659 17374.56 13.115 2067.064
Minimum 0.005 0.342 0.000 0.027 1.000
Maksimum 30.905 1.000 0.497 0.142  57.000

Oznitelikler igin test biyikligi (D), Smirnov’un kritik tablo degerleri (d,) ve @ = 0.05
anlamhlik dizeyinde K-S uygunluk tek orneklem testi Cizelge 5.6’da verilmistir. Sifir
hipotezi (g6zlemler normal dagilimhdir) reddedildiginden (d, < D), 6znitelikler normal

dagilimli degildir.
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Cizelge 5.6 Kolmogorov-Smirnov uygunluk tek 6rneklem testi (@ = 0.05)

Stirekli Oznitelikler

Uzunluk Kivrimhlik Baglihk Arasinda Yakinhk

doos | 0.0280 0.0280 0.0280 0.0280  0.0280

PT |D 0.1984 0.0951 0.3215 0.4252 0.1733

Ho Ret Ret Ret Ret Ret

doos | 0.0216  0.0216 0.0216 0.0216 0.0216

SPB | D 0.1863 0.1100 0.3143 0.4543  0.1401

Ho Ret Ret Ret Ret Ret

Bu sonuglara gore, veriler normal dagilimh olmadigindan ve veri setinde kesikli veriler
oldugundan oznitelik agirhiklarinin belirlenmesinde parametrik olmayan hipotez

testlerinin kullanimi uygun olacaktir.
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Sekil 5.12 PT’ye dair histogram ve kutu grafikleri
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5.2.2 Agirliklarin Belirlenmesi

Her bir 6znitelik normalize edildikten sonra, cografi bilginin 6nem derecesine gore

agirhklandinlabilir [107]. [52] tarafindan, KDH ydntemi kullanilarak yapilan yol agi

genellestirme

calismasinda,

Oznitelikler
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agirhklandinimigtir. Bunun diginda, degiskenlerin agirliklandirildig cesitli KDH ve SVM
uygulamalari da vardir [90], [107].

Bu calismada, her 6zniteligin segme/eleme islemindeki agirhginin (etkinliginin) farkli
olmasi gerektigi dislincesiyle, agirliklandirma yontemleri arastiriimistir. Kullanilan
verinin normal dagilimli olmamasi nedeniyle, parametrik olmayan x? bagimsizlik
testinin uygun olacagi tespit edilmistir. Bdylece, her bir 6znitelik ile orijinal 1:100,000
Olcekli akarsu aglarindan elde edilen segme/eleme (0: secim; 1: eleme) bilgisi arasinda
iliski olup olmadigi belirlenmistir. y? bagimsizlik testinde, Bélim 4.1.6’da agiklandig

gibi, eger iliski varsa Hp hipotezi reddedilmektedir.
Ho: Oznitelik ile orijinal 1:100,000 arasinda iliski yoktur.
Hi: Oznitelik ile orijinal 1:100,000 arasinda iliski vardir.

x? bagimsizlik testi kategorik (kesikli) veri igin kullanilmaktadir. Bu nedenle, siirekli
degiskenler kategorik degiskenlere donustirilmelidir [85]. Bu baglamda, uzunluk
Ozniteligi, 1:100,000 olcekli akarsu aglari icin USGS UHVS standartlarina [69] uygun
olarak iki kategoriye (<1.6 km ve 21.6 km) ayrilmistir. Diger sirekli Oznitelikler
(kivrimlihk, baghlik, yakinda olma ve arasinda olma) ise standart sapmalarina gore

kategorilere ayrilmistir.

0.05, 0.01 and 0.001 anlamlilik diizeylerinde yapilan test sonucunda, PT akarsu aginda
yakinlik bakimindan merkezlik degerinin, segimle iliskisiz oldugu belirlenmistir. Bu

nedenle, bu 6znitelik PT akarsu aginin kiimeleme ve sinflandirmasinda kullanilmamustir.

x? test biyiklikleri, Cramer’in V iliski katsayilari (goc) ile toplam agirlik bir olacak
sekilde normalize edilmistir: Her bir 6znitelik icin hesaplanan Cramer’in V katsayisi, tim

Ozniteliklerin katsayi degerlerinin toplamina béliinerek agirliklar bulunmustur.

PT ve SBP icin serbetlik dereceleri (k), kritik tablo degerleri ()((2,,01), x? test buyiklikleri
(x2.s), Ho hipotezi, Cramer’in V iliski katsayilari (p.) ve agirliklar (w) Cizelge 5.7°de
verilmistir. Agirliklara dair grafik ise Sekil 5.16’da gdésterilmistir. Ozniteliklerin jenerik
agirhklarinin belirlenebilmesi igin, Ulke genelinde birgok karakteristik akarsu agininin
istatistiksel olarak degerlendiriimesi gerektigi unutulmamalidir. Bu c¢alismada

hesaplanan agirliklar, sadece ¢alisma alani igin gegerlidir.
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Cizelge 5.7 Ozniteliklerin hesaplanan agirliklari

Sekil 5.17a ve 5.18a’da, orijinal 1:100,000 olcekli PT ve SBP aglari gosterilmistir.
Secme/eleme sonuclarinin daha iyi analiz edilebilmesi icin bu aglarin belli kisimlari cok
daha buylk olcekte ve orijinal 1:24,000 6lcekli akarsu aglari ile Ust Uste bindirilerek

verilmistir (Sekil 5.17b-h ve 5.18b-h). 1:100,000 6lcekli akarsu aglarinin, 1:24,000

Sekil 5.16 Agirliklara dair grafik
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Uzunluk Kivrimhlik Arasinda Yakinhk Baglihk Akarsu Tip
k 1 4 2 3 2 5 1
X&01 | 6.64 13.28 9.21 11.34 9.21 15.09 6.64
Xx2,s | 1134.86 226.31 54398 8.4 421.72 163.54 27.35
o Ho | Ret Ret Ret Kabul Ret Ret Ret
®. |0.696 0.311 0.482 - 0.425 0.264 0.108
w | %30 %14 %21 - %19 %11 %5
k |1 4 2 5 3 4 1
X501 | 6.64 13.28 9.21 15.09 11.34 13.28 6.64
XPos | 694.25  81.77 20437 96.62  459.57 314.11 614.46
SBP
Ho | Ret Ret Ret Ret Ret Ret Ret
®. |0.419 0.144 0.227 0.156  0.341 0.282 0.394
w | %21 %7 %12 %8 %18 %14 %20
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Olcekli akarsu aglarindan ayirt edilebilmesi igin, 1:100,000 6lgekli akarsu aglari tampon
bolgeler ile gdsterilmistir. isaret tablolarinda her bir 6znitelige dair kategori bilgileri
verilmistir. Sekillerdeki siyah renkli nesneler, orta eksenlerdir. Orta eksenler kategorik

nesneler olmadigi icin isaret tablolarinda gosterilmemistir.

Orijinal 1:100,000 olgekli aglar, oOznitelikler bakimindan incelendiginde asagidaki

sonuclar tespit edilmistir.

e 1.6 km’den uzun kollarin cogu secilmistir. Uzunluk, en etkili 6zniteliktir (Sekil 5.17b

ve 18b).
e Az kivrimli olanlara gore ¢ok kivrimli olanlar tercih edilmistir (Sekil 5.17e ve 5.18h).

e Az baglantilh olanlara gore ¢ok baglantili olanlar tercih edilmistir (Sekil 5.17d ve

5.18d).
e Agda slirekliligi saglacak olanlar secilmistir (Sekil 5.17c ve 5.18f).

e Kollarin ana akarsuya mesafeleri genellikle g6z 6niine alinmamistir (Sekil 5.17h ve

5.18g).

e Akarsu tipi, desene bagl olarak goz oniine alinmistir (Sekil 5.17g ve 5.18c).
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Sekil 5.18 Orijinal 1:100,000 6lgekli SPB akarsu aginda 6znitelik iliskileri
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5.3 Kiimelerin Segimi igin Gelistirilen Yontem

Kendini Dizenleyen Haritalar icin Matlab R2009b Sinir Aglari araci kullanilmistir. Her alt
havzadaki akarsu yogunlugunu ve desenini korumak igin, PT ve SBP havzalarinda
bulunan toplam 60 alt havzaya ait akarsu aglari ayri ayri kiimelenmistir. KDH buyaklGga
ve sekli harig, kullanilan parametreler tim alt havzalarda aynidir. Egitim parametreleri
(komsuluk fonksiyonu, kernel genisligi, 6grenme katsayisi, topoloji ve uzaklik kriteri)
literatlirde yaygin olarak kullanildigi gibidir [54], [90], [91], [92], [93], [94]. YigInsal
egitimde; Gauss komsuluk fonksiyonu, altigen topoloji ve Oklid mesafesi kullaniimistir.
Ogrenme katsayisi olarak 0.1 degeri alinmistir. 100,000 egitim dongisiniin yeterli
oldugu gorulmustir. KDH buydklGgli (ndron sayisi), [91]'e gore (4.24) esitligi ile
hesaplanmistir. KDH’nin sekli ise “Bire Yarim Kurali”na goére belirlenmistir [92], [93].
Sekil 5.19°da, PT’nin alt havzalarindan biri olan Brush isimli akarsu agina ait her bir
Oznitelige gore kiimeleme (bilesen dizlemler), tim o6zniteliklere gére kiimeleme (U-
matrisi) ve kime eleman sayilari gosterilmistir. Buna goére, uzunluk ve baghhk
bakimindan merkezlik degerleri birbirine benzer bicimde kiimelenmistir. Bunun nedeni,
uzun akarsuya baglanan kol sayisi, kisa akarsuya baglanan kol sayisindan daha fazla
oldugundan, uzun akarsuyun baghlik bakimindan merkezlik degeri daha biylktir. Bu
sayede, her iki oznitelik (uzunluk ve baglilik) benzer bicimde kimelenmistir. Sekil
5.19’daki hem bagliik hem de uzunluk dizlemlerinin sol alt kdselerinde bulunan
kiimeler (sari), en uzun ana akarsulari icermektedir. Tum alt havzalarda (60 adet)

yapilan KDH kiimeleme sonuglarina ait U-Matrisleri EK-A’da verilmistir.

Duzlemler

Kiime

Uzunluk  Kivrim. Baghlik Arasinda  Dlizey Tip U-matrisi
Elemani

Weights from Input 1 Weights from Input 2 WWeights from Input 4 Weights from Input 3 Wieights from Input 5

Sekil 5.19 Brush alt havzasinda KDH egitimi sonunda olusan dizlemler, U-matrisi ve
kiime eleman sayilari
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Bu ¢alismada, hedef 1:100,000 6lgekli akarsu agi icin segilecek nesnelerin belirlenmesi
amaciyla, U-matrisinde komsuluk iliskilerine gore yerlesmis olan kiimelerin (n6ron)

kademeli olarak segildigi bir yontem gelistirilmistir.

Oncelikle, Matlab R2009b Sinir Aglari tarafindan temel renklerle (RGB: Red Green Blue)
toplamali senteze gére renklendirilmis olan U-matrisindeki baglantilarin gri degerleri
(0.2989 X R + 0.5870 X G + 0.1140 X B) bagintisi ile hesaplanmistir. Sekil 5.20’de
gorinen en koyu gri degerine sahip baglanti, digerlerinden en uzak iki kiimeyi
baglamaktadir. Bu iki kiimeden de U-matrisinin kenar(lar)ina en yakin olani,
digerlerinden en farkl olanidir. Bu sekilde ilk kiime secilmistir. Bu kiime, en uzun olan
ana akarsu gibi en farkh nesneleri icermektedir. Boylesi kimeler genellikle U-matrisin

kosesinde yer almaktadir.

Sonraki adimda, bu kiimenin birincil komsulari ele alinmistir. Birincil komsular U-
matrisinin kenarina en yakin olandan baslanarak saat ibresi yoninde sirayla secim
setine eklenmistir. Her ekleme isleminden sonra segim setindeki toplam eleman sayisi
hesaplanmis ve Radikal Kanun’a gore belirlenen sayi ile karsilastirilmistir. Radikal
Kanun’a gore belirlenen sayi asilana dek ekleme islemine devam edilmistir. Topfer’in
Radikal Kanunu’'nun gizgi isaretlere uygulanan (1.3) esitligi, secilecek kimelerin,
dolayisiyla nesnelerin sayisini belirlemede esik deger olarak kullanilmistir. Ayni islem,
saat ibresinin tersi yoninde tekrarlanmistir. Boylece iki se¢im seti ortaya ¢ikmistir.
Bunlardan hangisinin eleman sayisi, Radikal Kanun’a gore belirlenen sayiya daha yakin
ise 0 se¢im seti, sonug se¢im seti olarak kabul edilmistir. Sekil 5.21’de segilen kiimelerin

(kirmizi daireler) eleman sayilari gosterilmistir.

Birincil komsulardaki toplam eleman sayilarinin, Radikal Kanun’a goére belirlenen
sayidan kiiciik olmasi durumunda, ayni yaklasimla ikincil, tGg¢lincil vd. komsular ele

alinmistir.
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Komsu Kiimeler Arasi Uzakhklar (Benzerlikler)

5
| Ugiinciill
Komsular

ikineil Lj

.

Sekil 5.20 U-matrisinde kiimelerin secimi icin gelistirilen yontem
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-1 0 1 2 3 4

Sekil 5.21 U-matrisinde segilen kiimelerin eleman sayilari

5.4 Destek Vektor Makineleri ile Uygulama

DVM icin Matlab R2009b DVM fonksiyonlari kullanilarak, k-kat c¢apraz dogrulama
islemini de iceren bir kod yazilmistir. DVM yontemi, ceza (C) ve kernel (y)
parametrelerine baghdir. C’nin kontrolsiiz bigimde degismesi modelin genelleme
hatasini olumsuz yonde etkileyeceginden, k-kat capraz dogrulamanin kullanimi,
modelin hem egitim hem de test setlerinde egitilebilmesi agisindan uygun olacaktir.
DVM uygulamasinda en uygun hiper dizlem, en karakteristik oldugu disinilen ve
ortalama nesne sayisina sahip bir alt havzanin sinif etiketleri (egitim seti) kullanilarak,
10-kat gapraz dogruluk degerlerine gore deneysel olarak belirlenen ceza (C) ve kernel
(v) parametrelerine gore elde edilmistir (Cizelge 5.8). Bu tezde, deneysel olarak
belirlenen C ve y parametrelerinin en iyi kombinasyonu, onlari {issel olarak degistiren

grid taramasi ile saglanmistir [108].
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Cizelge 5.8 Ceza ve kernel parametrelerine gore 10-kat capraz dogruluk degerleri

Alt Havza C y  Hatali se¢im ylzdesi Dogru segim yuzdesi
10" 1 75 0.25
002 1 18 0.82
0.2 1 17 0.83
1 1 16 0.84
15 1 16 0.84
PT
15 15 16 0.84
2 1 16 0.84
5 1 15 0.85
5 3 15 0.85
7 1 16 0.84
0.002 1 22 0.78
0.02 0.2 33 0.67
002 1 23 0.77
0.2 1 20 0.80
1 1 26 0.74
1.5 1 24 0.76
SBP 3 1 27 0.73
3 3 20 0.80
5 10 19 0.81
5 20 21 0.79
16 16 19 0.81
20 20 21 0.79
20 1 18 0.72
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En uygun hiper diizlem, en karakteristik oldugu distinilen ve ortalama nesne sayisina
sahip bir adet alt havza kullanilarak belirlenmis, diger alt havzalar belirlenen en uygun
hiper dizleme gore ikili olarak (seg¢me/eleme) siniflandiriimistir. Cizelge 5.8'de,
dogruluk degerlerine goére en uygun DVM parametreleri, PT icin C =5 ve y = 1; SBP
icin C = 5ve y = 10 degerleridir.

5.5 Sonislemler

Gollerin genellestirilmesi ¢calisma kapsami disinda tutulmustur. Bu nedenle gollerin orta
eksenleri girdi verisinde kullanilmamistir. Orta eksenler, model akisini saglamak igin
alan nesnelerden tiretilen yapay nesneler oldugundan ayrica degerlendirilmelidir. Bu
calismada, orijinal 1:100,000 6lgekli haritalardaki géller, KDH ve DVM ydntemleriyle
secilen birincil akarsu agina yerlestirilmistir. Bununla birlikte, eger gollere baglanan ya
da gollerden gikan akarsular birincil akarsu aginda bulunmuyorsa, bunlar da ilave edilir.
Son olarak, eger birincil akarsu aginda kopukluklar (baglantisiz akarsular) varsa,
baglantiyl saglayacak ilgili akarsular da segilmistir. Bdylece, sonug¢ akarsu agi hem alt

havza bazinda, hem de tiim havzada siirekli hale getirilmistir.
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BOLUM 6

BULGULAR

Ortiisen cizgi katsayisi (OCK; The coefficient of line correspondence - CLC), yeryiiziinde

ayni nesneyi temsil eden iki cizgi setinin ne kadar ortustligini hesaplamaktadir [43].

OCK =D, /(E, + 0, + D) (6.1)

Burada D, (Denk gosterim), orijinal 1:100,000’lik ve tiretilen 1:100,000’lik veri
setindeki oOrtusen cizgilerin, orijinal 1:100,000’likteki toplam uzunlugudur. E,, (Eksik
gosterim), orijinal 1:100,000’lik veri setinde bulunan, fakat tiiretilen 1:100,000’lik veri
setinde olmayan gizgilerin toplam uzunlugudur. O,, tiretilen 1:100,000’lik veri setinde
olan, fakat orijinal 1:100,000’lik veri setinde olmayan gizgilerin toplam uzunlugunun
(F,: Fazla gosterim), uzunluk biyume faktoriine (LEF: Length Expansion Factor)
oranidir (0, = E,/LEF). Turetilen 1:100,000’lik veri setindeki g¢izgiler, orijinal
1:24,000’den geldigi icin, orijinal 1:100,000’dekiler gibi basitlestirilmis degildir. Uzunluk
bliyime faktoru, tiretilen 1:100,000’lik veri setinde olan, fakat orijinal 1:100,000'lik
veri setinde olmayan cizgilerin, bir anlamda, sanal olarak basitlestirilmesi icin
kullanilmaktadir. Boylece, D, ve E, gibi 0, da, 1:100,000’lik veri setindeki
basitlestirilmis cizgilerin toplam uzunlugu olmaktadir [43]. Uzunluk biyume faktoéri,
hem orijinal 1:24,000, hem de orijinal 1:100,000 &lcekli veri setinde mevcut olan ayni
akarsularin (her iki havzada (PT ve SBP) secilen homojen dagiliml 30’ar adet akarsu)
uzunluklarinin birbirlerine oranlarinin aritmetik ortalamasi seklinde hesaplanmistir. PT
ve SBP igin sirasiyla 1.03 ve 1.01 degerleri elde edilmistir. Orijinal ve Onerilen

yontemler ile tiretilen haritalarin karsilastirilmasi sonucu hesaplanan OCK degerleri,
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Cizelge 6.1’de gosterilmistir. OCK degerinin “1” ¢ikmasi, orijinal ve tiiretilen akarsu

aglarinin tam olarak ortistigld anlamini tasir.

Cizelge 6.1 Onerilen yontemler ile tiiretilen akarsu aglarina ait OCK degerleri

Yéntem | Havza | D, (km) E, (km) O, (km) OCK

PT 1550.77 365.45 146.00 0.75

KDH
SBP 2360.28 633.74 410.25 0.69

PT 1536.46 379.75 203.60 0.72
DVM

SBP 2460.86 533.15 583.58 0.69

OCK degerlerine gore, her iki ydntem, agacsi desene sahip PT’de -kafes ve dikdértgen
desene sahip SBP’ye gore- daha iyi sonuc¢ vermistir. KDH yontemi ile PT'den tiretilen
akarsu agi, orijinal 1:100,000’likteki akarsu agi ile daha iyi 6rtismektedir. SBP’de her iki

yontemle tiretilen akarsu aglari ayni oranda orijinalleri ile ortlismektedir.

Kafes ve dikdortgen desenli aglarda -agacsi desene sahip aglara gore- daha koti
sonuclarin alinmasinin nedeni, Sekil 6.1'de gorildugi gibi, birbirine benzer kollarin
bulunmasidir. Bu kollarin merkezlik degerleri (baghlik, arasinda olma, yakinlik) ve
akarsu dizeyleri aynidir. Bu durumda, kiimeleme ve siniflandirma sadece akarsu tipi,
uzunluk ve kivrimlihk degerlerine bagli olmaktadir. Bu nedenle, segilen akarsular

orijinal akarsular ile daha az 6rtismektedir.

(b) (d)

Sekil 6.1 a) Orijinal 1:24,000, b) orijinal 1:100,000, c) KDH 1:100,000 ve d) DVM
1:100,000 olgeginde kafes desenli benzer kollar (Siyah kesikli ¢izgi: Mevsimsel dereler,
mavi ¢izgi: Daimi dereler)
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DVM uygulamasinda, PT’de Crane alt havzasi ve SBP’de 5 nolu alt havza (Sekil 5.3 ve
5.4), egitim seti olarak kullanildigindan orijinale cok yakindir. Egitimde kullanilan egitim
setine (desen ve Oznitelik degerleri agisindan) benzeyen aglarda orijinal aglara yakin

degerler elde edilmistir.

KDH yonteminin uygulandigi dnerilen yaklasimda, Tépfer’in Radikal Kanunu’nun gizgi
isaretlere uygulanan (1.3) esitligi, secilecek kiimelerin, dolayisiyla nesnelerin sayisini
belirlemede esik deger olarak kullaniimigtir. Cizelge 6.2’de, 1:24,000 ve 1:100,000
Olceginde orijinal ve tlretilen akarsu aglarina ait cesitli degerler ve Topfer’in Radikal
Kanunu’ndan elde edilen degerler (cizgi isaretler icin) verilmektedir. Parantez icinde,

secilen nesnelerin yiizdeleri verilmektedir.

Kartograf tarafindan, orijinal 1:100,000 6lceginde bircok gol elenmis ve alan nesneler
cizgi nesnelere donusturilmis oldugundan, Topfer’'in Radikal Kanunu’na gore segilecek

nesne sayisl, orijinal 1:100,000 6lcegindeki nesne sayisi ile karsilastirilmamalidir.

Topfer sayisina, KDH yontemi ile tiiretilen nesne sayisi, DVM ydntemi ile tiretilen
nesne sayisindan daha yakindir. Buna karsin, DVM ile tlretilen akarsu aginin
yogunlugu, orijinal akarsu aginin yogunluguna daha yakindir. Bunun nedeni, KDH
yaklasiminda, kiime sayisinin Tépfer’in Radikal Kanunu’na goére belirlenmesi; buna
karsin DVM yonteminde bir esik deger kullanilmamasi, havzadan secilen egitim verisi

kullanilarak egitilmesidir.

Turetilen akarsu aglarinda minimum akarsu uzunlugu, ekranda gorintiilenebilecek

minimum uzunluk olan 30m’den daha buyktdr [109].

137



Cizelge 6.2 1:24,000 ve 1:100,000 6lgeginde orijinal ve 1:100,000 6lgeginde tiiretilen PT ve SBP akarsu aglarina ait nicel bilgiler ve Topfer’in
Radikal Kanununa goére hesaplanan esik degerler

. Nesne Sayisi Yogunluk
Yontem | Havza | Olgek Nesne Sayisi  SUzunluk (km)  Min. Uzunluk (km) 5
(Uzunluk 21.6km) (km/km®?)
Orijinal 1:24,000 2340 (%100) 3011.25(%100) 0.007 572 1.38
PT Orijinal 1:100,000 619 (%26) 1916.22 (%64) 0.08 507 0.87
Topfer 1:100,000 562 (%24) - - - -
Orijinal
Orijinal 1:24,000 3952 (%100) 5516.07 (%100) 0.005 1093 1.44
SBP Orijinal 1:100,000 1067 (%27) 2994.01( %54) 0.05 682 0.78
Topfer 1:100,000 948 (%24) - - - -
PT Onerilen 1:100,000 632 (%27) 1547.71 (%51) 0.20 378 0.71
KDH
SBP | Onerilen 1:100,000 1014 (%26) 2416.07 (%44) 0.08 607 0.63
PT Onerilen 1:100,000 722 (%31) 1608.92 (%53) 0.05 398 0.73
DVM
SBP Onerilen 1:100,000 1220 (%31) 2723.84 (%49) 0.10 702 0.71
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Tiretilen akarsu aglarini, semantik agidan nesne tipi ve akarsu diizeyi bazinda
incelemek faydali olacaktir. Cizelge 6.3’te, orijinal aglarda daimi ve mevsimsel dere
sayilari verilmektedir. PT igin orijinal 1:24,000 ve 1:100,000 6lgekli haritalarda, daimi ve
mevsimsel dere oranlarinin yaklasik ayni oldugu, fakat SBP icin 1:100,000 o6lceginde
daimi derelerin mevsimsel derelere oranla arttigi gorilmektedir. Baska bir deyisle,
PT’de daimi ve mevsimsel dereler ayni oranda elenmisken; SBP’de mevsimsel dereler,
daimi derelere gére daha fazla elenmistir. Bunun nedeni, SBP’de mevsimsel derelerin
hiyerarsik siralamada altlarda yer almasidir. Baska bir deyisle, mevsimsel derelerin

govdeye (ana akarsuya) uzak olmalaridir.

Cizelge 6.3. Orijinal 1:24,000 ve 1:100,000 6lceginde PT ve SBP akarsu aglarina ait
akarsu tipi ile ilgili nicel bilgiler

Akarsu Tipi
Orjinal 1:24,000 Orjinal 1:100,000
Yontem | Havza | Daimi Mevsimsel Toplam | Daimi Mevsimsel Toplam
579 1761 2340 112 507 619
PT
© %25 %75 %100 %22 %78 %100
o . 901 3051 3952 [509 558 1067
BP
%23 %77 %100 %48 %52 %100

Cizelge 6.4’te, KDH yontemine gore tiretilen, Cizelge 6.5’te ise DVM yOntemine gore
tiretilen daimi ve mevsimsel dere sayilari verilmektedir. 1:100,000 olgekli orijinal ve
turetilen aglardaki denk nesne sayisi Dg, orijinal agda olup, tiretilen agda olmayan
(eksik gosterilen) nesne sayisi E; ve tlretilen agda olup, orijinal agda olmayan
(fazladan gosterilen) nesne sayisi ise F; ile ifade edilmektedir. Sekil 6.3, 6.4, 6.5 ve

6.6’da bu degerlere ait situn grafikler gosterilmistir.

Cizelge 6.4, 6.5, 6.7 ve 6.8’de goriinen x=y (6rnegin, 201=97), 6nerilen yontemlerle
1:100,000 o6lceginde tiuretilen agdaki x nesne sayisinin, orijinal 1:100,000 6lcekli agdaki

y nesne sayisina denk oldugunu ifade etmektedir. Bunun iki nedeni vardir:

Birincisi, gollerin elenmesi ve alan-cizgi dontusimi gibi genellestirme islemleri

nedeniyle orijinal 1:100,000 olcekli agdaki nesneler, 1:24,000 &lgegindeki nesnelerden
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sayl ve geometri bakimindan farkli olabilmektedir. Bununla birlikte, Onerilen
yontemlerde goller ele alinmadigindan ve alan-gizgi donidsimi gibi kartografik
genellestirme islemleri uygulanmadigindan, orijinal 1:100,000 o&lgekli agdaki ve
Onerilen yontemlerle tiretilen agdaki ayni nesneler, farklh sayr ve geometrilerde
karsimiza g¢ikabilmektedir. Sekil 6.2a’da, orijinal 1:24,000 6lgeginde (g ¢izgi ve iki alan
geometriden olusan gosterim; Sekil 6.2b’de, orijinal 1:100,000 oOlgeginde tek bir cizgi ile
gosterilmisken; Sekil 6.2c’de, 6nerilen ydontemlere gore tiretilen agda -orijinal 1:24,000
olcegindeki gibi- lc cizgi ve iki alan geometri ile gosterilmis olabilir. Onerilen
yontemlerin sonuglari, orijinal 1:100,000 olcegindekilerle karsilastirildigindan, bu
durumda, Onerilen yontemlere gore tliretilen agdaki U¢ nesne, orijinal 1:100,000

Olcegindeki tek cizgi nesneye denk kabul edilmektedir.

ikincisi, NHD veri tabanindaki orijinal 1:24,000 ve 1:100,000 6l¢ekli aglarda, nesne tipi
bakimindan bazi tutarsizliklar géze carpmaktadir. Sekil 5.5 ve 5.7'de Little Pomme de
Terre alt havzasinda gorinen 1:24,000 6lgeginde daimi dereler, 1:100,000 6lgeginde
mevsimsel derelere dénismis ve semantik acidan yanlis bir gbsterim ortaya ¢ikmistir

(Alt havza isimleri: Sekil 5.3).

(al (b) (c)
Sekil 6.2 a) Orijinal 1:24,000, b) orijinal 1:100,000, c) tiretilen 1:100,000

Sekil 6.3, 6.4, 6.5 ve 6.6’da gorlinen grafiklerdeki denk nesne sayilarindan, orijinal ve

tiretilen aglar, nesne tipi agisindan genellikle uyumludur..
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Cizelge 6.4 KDH yontemiyle tiretilen 1:100,000 6lgeginde akarsu aglarinin, orijinal

akarsu aglari ile akarsu tipi agisindan karsilastirilmasi

Akarsu Tipi
Yontem | Havza | Kargilastirma | Daimi Mevsimsel Toplam
236 396 632
Tuma
%37 %63 %100
PT D 201=97 262=314 463=411
Fs 35 134 169
KDH E 15 193 208
608 406 1014
Tuma
%60 %40 %100
SBP Ds 469=432 202=187 671=619
Fs 139 204 343
Es 77 371 448

Cizelge 6.5 DVM yontemiyle tiretilen 1:100,000 6lgeginde akarsu aglarinin, orijinal

akarsu aglari ile akarsu tipi acisindan karsilastiriimasi

Akarsu Tipi
Yontem | Havza | Kargilastirma | Daimi Mevsimsel Toplam
A 300 422 722
Tuma
%42 %58 %100
Ds 246=102 281=317 527=419
PT
Fs 54 141 195
DVM Es 10 190 200
N 712 508 1220
Tumu
%58 %42 %100
D 541=469 292=254  833=723
SBP
Fs 171 216 387
Es 40 304 344
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Sekil 6.3 Orijinal PT’de ve KDH’ye gore tiretilen haritada daimi ve mevsimsel dere
sayisl ile ilgili situn grafik
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Sekil 6.4 Orijinal PT'de ve DVM’ye gore tiretilen haritada daimi ve mevsimsel dere
sayisl ile ilgili situn grafik
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Sekil 6.5 Orijinal SBP’de ve KDH’ye gore tiiretilen haritada daimi ve mevsimsel dere
sayisl ile ilgili situn grafik
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Sekil 6.6 Orijinal SBP’de ve DVM’ye gore tiliretilen haritada daimi ve mevsimsel dere
sayisi ile ilgili sttun grafik
Hiyerarsi siniflarina (akarsu diizeylerine) gore orijinal akarsu sayilari, Cizelge 6.6’da
verilmektedir. Cizelge 6.7 ve 6.8’de ise KDH ve DVM yontemlerine gore tiretilen aglara
ait akarsu dizeylerine gbre nesne sayilari verilmistir. Secim, Cizelge 6.7 ve 6.8’ deki
ylzdelere gore, her iki yontemde de yiliksek hiyerarsiden diisiik hiyerarsiye dogru
azalmaktadir (en ylksek hiyerarsi “2”, en dislik hiyerarsi “9”). Turetilen aglarda bazi
hiyerarsi dilzeylerinde (6rnegin, PT icin 7. dizeyde) eleme diger hiyerarsi

diizeylerindekilere gére daha fazla gergeklestirilmistir.

DVM yontemi ile tiretilen agin nesne sayisi, KDH ile Uretilen agin nesne sayisindan
fazladir (Cizelge 6.2). Fazla nesne sayisi genellikle orta hiyerarsi diizeyinde
bulunmaktadir. PT icin DVM ile tiiretilen agin 5. ve 6. dlizeydeki nesne sayilari, KDH ile
tiretilen agin ayni diizeylerindeki nesne sayilarindan daha fazladir. SBP icin DVM ile
turetilen agin 4. duzeyindeki nesne sayilari ise KDH ile tiretilen agin ayni
dizeylerindeki nesne sayilarindan daha fazladir. Bu durum daha disilik diizeylerde
ortaya ciksaydi, yontemin genellestirme icin uygunlugu azalabilirdi. Sonug¢ olarak
1:100,000 olgekli tlretilen aglar, hiyerarsi bakimindan orijinal aglar ile 6rtlisme ve
egilim agisindan benzerdir. Cizelge 6.6, 6.7 ve 6.8’e ait grafikler, Sekil 6.7, 6.8, 6.9 ve
6.10’da verilmektedir. Orijinal ve tiiretilen aglara ait haritalar, Sekil 6.11, 6.12, 6.13 ve
6.14’de verilmistir. KDH ile tlretilen aglarin, DVM ile turetilen aglara ve orijinal aglara

gore alt havza bazinda akarsu yogunlugunu daha iyi korudugu anlasiilmaktadir.
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Cizelge 6.6 Orijinal 1:24,000 ve 1:100,000 6lceginde PT ve SBP akarsu aglarina ait
akarsu duzeyi ile ilgili nicel bilgiler

Akarsu dlizeylerine gére nesne sayilari
Yéntem | Havza | Olgek 2 3 4 5 6 7 8 9
Orijinal
1:24,000 | - 8 500 936 697 183 16
PT
Orijinal ] ] 8 184 268 119 38 2
© 1:100,000 %100 %37 %29 %17 %21 %12
5 Orijinal
1:24,000 5 358 1386 1458 619 114 11 1
SBP
Orijinal 2 180 473 318 67 7 i
1:100,000 | %40 %50 %34 %22 %11 %6

Cizelge 6.7 KDH yontemiyle tiretilen 1:100,000 6lgeginde akarsu aglarinin, orijinal
akarsu aglari ile akarsu diizeyi agisindan karsilastiriimasi

Akarsu dlizeylerine gére nesne sayilari
Yéntem | Havza | Olcek | 2 3 4 5 6 7 8 9
. 8 226 292 94 11 1
Tama | - -
%100 %45 %31 %13 %6 %6
_ 189 192 _ _
PT Ds - - 8=8 —150 =173 68=63 6=21 0
Fs - - 0 37 100 26 5 1
E - - 0 34 95 56 17 2
KDH
. .| 4 208 510 257 31 4
Tdma | | - -
%80 %58 %37 %18 %5 %3
_ 148 360 140 _ _
sp | D |42 —pp5 g7 =1y 18521 1AL
Fs 0 60 150 117 13 3 - -
E 0 55 176 156 46 6 - -
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Cizelge 6.8 DVM yontemiyle tlretilen 1:100,000 6lgeginde akarsu aglarinin, orijinal
akarsu aglari ile akarsu diizeyi agisindan karsilastiriimasi

Akarsu dlizeylerine gére nesne sayilari
Yéntem | Havza | Olgek | 2 3 4 5 6 7 8 9
Tami | - i 8 262 346 97 8 1
%100 %52 %37 %14 %4 %6
_ 208 238 _ _
PT D - - 8=8 —150 =188 66=58 7=15 O
Fs - - 0 54 108 31 1 1
Es - - 0 34 80 61 23 2
DVM
. . |5 254 645 273 40 3
Tama -
%100 %71 %46 %19 %6 %3
_ 183 454 168 _ _ ] )
sep | D5 |42 —jue =m0 zizp 2P
Fs 1 71 191 105 17 2 - -
Es 0 34 124 136 38 6 - -
1000
900
800
700
600 —
500 —
400 +— — — mEs
300 — — —
200 +— — — — Fs
100 +— — — —
0 H Ds
4/5/6/7/8/9/4/5/6|7/8(9|4|5|6|7|8|9 Kaynak
1:24,000 1:100,000 KDH
Pomme De Terre

Sekil 6.7 Orijinal PT'de ve KDH’ye gore tlretilen haritada akarsu diizeyleri ile ilgili siitun

grafik
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Sekil 6.8 Orijinal PT'de ve DVM’ye gore tiliretilen haritada akarsu dizeyleri ile ilgili

sutun grafik
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Sekil 6.9 Orijinal SBP’de ve KDH’ye gore tliretilen haritada akarsu diizeyleri ile ilgili

sutun grafik
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Sekil 6.10 Orijinal SBP’de ve DVM’ye gore tiiretilen haritada akarsu dizeyleri ile ilgili

sutun grafik
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Sekil 6.11 Kendini diizenleyen haritalar yontemiyle tiiretilen 1:100,000 PT akarsu agi
(1:400,000 6lcekli gosterim)

147



~TE

Y
POMME DE TERRE
DESTEK VEKTOR MAKINELERI
YONTEMI iLE TURETME

—— Mevsimsel Dere

Daimi Dere
—— ORTA EKSEN
—— KONEKTOR

|:| Akarsu/Nehir
[ | coliGslcik
I:l Alt Havza

Sekil 6.12 Destek vektér makineleri yontemiyle tiiretilen 1:100,000 PT akarsu ag|
(1:400,000 olgekli gosterim)
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Sekil 6.14 Destek vektor makineleri yontemiyle tiretilen 1:100,000 SBP akarsu agi
(1:500,000 olgekli gosterim)
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BOLUM 7

SONUC VE ONERILER

Bu calismada gelistirilen KDH temelli yontem ve metodoloji ile akarsu aginin model
genellestirme islemi tam otomatik olarak gergeklestirilebilmektedir. Oysaki DVM, ceza
ve kernel parametrelerine bagimlidir. Ayrica, siniflandirmanin dogrulugu, egitim setinin
karakteristik deseni igerip icermedigine bagh oldugu icin, dogru egitim setinin
belirlenmesi bu yontemdeki en kritik asamadir ve sonucu dogrudan etkilemektedir.
Gunlmuzde egitim seti kullanici tarafindan belirlenmektedir ve bu nedenle tam
otomatik bir yontem degildir. Bu baglamda, egitim setinin otomatik olarak belirlenmesi

arastirmaya acik bir konudur.
Gahsmanin baslica 6zellikleri asagidaki gibi 6zetlenebilir.

e Uzunluk, kivrimhlik, baglilik bakimindan merkezlik, arasinda olma bakimindan
merkezlik, yakinlik bakimindan merkezlik, akarsu diizeyi ve akarsu tipi

genellestirmede segme/eleme icin en uygun oznitelikler olarak belirlenmistir.
e Oznitelikler istatistiksel olarak analiz edilmistir.

e ki farkh desen icin y? bagimsizlik testi ile normal dagilimli olmayan &zniteliklerin
orijinal 1:100,000 olcekli akarsu agi ile iliskileri belirlenmis ve agirliklar

hesaplanmistir.

e Hidrografik genellestirmede segme/eleme islemi igin KDH ve DVM yontemleri ilk

defa uygulanmistir.

e KDH ile akarsu aginin model genellestirmesinde “kag adet kol secilmelidir?”

sorununun yaniti Radikal Kanun ile belirlenmistir.
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e “KDH’de hangi kiimeler secilmelidir?” sorusunun yaniti icin U-matrisinde komsuluk
iliskilerine gore yerlesmis olan kiimelerin kademeli olarak segildigi yeni bir ydntem

gelistirilmistir.

e DVM yodnteminde egitim verisi olarak, en karakteristik oldugu dislinilen ve
ortalama nesne sayisina sahip bir alt havza kullanilmis ve en uygun hiper diizlem
belirlenmistir. Diger alt havzalar, en uygun hiper dizleme gore ikili (se¢me/eleme)

olarak siniflandiriimistir.

e Her iki yontemle elde edilen aglarda kopukluklar (baglantisiz akarsular) olmasi
durumunda, baglantiyi saglayacak ilgili akarsular da secilmistir. Boylece sonug

akarsu agl hem alt havza bazinda, hem de tiim havzada surekli hale getirilmistir.

Sonug olarak, akarsu agi segcme/eleme isleminde, asagida siralanan problemli ve

subjektif konular aydinliga kavusmustur.

e Hangi 6znitelikler kullaniimahdir?

e Oznitelikler nasil agirliklandiriimalidir?

e Kiumelerden/akarsulardan hangileri secilmelidir?

Onerilen yéntemlerle elde edilen akarsu aglarinin niteligi séyle degerlendirilebilir.

OCK degerlerine gore, her iki yéntem, agagsi desene sahip PT’de -kafes ve

dikdortgen desene sahip SBP’ye gore- daha iyi sonug vermistir.

e KDH yontemi ile PT'den tiiretilen akarsu agi, orijinal 1:100,000 6lgekli akarsu agi ile
daha iyi ortlismektedir. SBP’de her iki yontemle tiretilen akarsu aglari ayni oranda

orijinalleri ile ortiismektedir.

e KDH yontemiile tiiretilen nesne sayisi -DVM yontemi ile tiiretilen nesne sayisina

gore- Radikal Kanun’a goére belirlenen nesne sayisina daha yakindir.
e Orijinal ve tiretilen aglar, nesne tipi agisindan genellikle uyumludur.

e Her iki yontemle elde edilen aglar, hiyerarsi bakimindan orijinal 1:100,000 &lcekli
aglar ile benzer 6zelliktedir. Ayni diizeyde akarsulardan yaklasik ayni oranda segim

yapilmistir.
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e KDH’de kiimelerin secimi icin gelistirilen yontem alt havza temelli oldugundan, her

alt havzada akarsu yogunlugu ve deseni korunmaktadir.

e Sonug akarsu agi hem alt havza bazinda hem de tim havzada sureklidir,

kopukluklar icermemektedir.

e Akarsu tipleri orijinal 1:24,000 6lgekli akarsu aglarindan elde edildiginden, tiretilen

aglar semantik acidan tutarhdir.

Se¢me/eleme sonuglari akarsu agi desenlerine baghdir. Gelecekte, KDH ve DVM
yontemlerinin akarsu aginin model genellestirmesindeki yetileri, farkli desenler igin
degisik  Oznitelikler ilave edilerek artirilabilir. Bu durumda Ozniteliklerin

agirhklandirniimasi igin yeni bir ¢calismaya da gereksinim duyulacaktir.

Bu calisma Ulkemiz verileri ile tekrarlanirsa, gerekli 6znitelikler (uzunluk, kivrimlilik,
baglhk, arasinda olma, yakinhk bakimindan merkezlik degerleri, akarsu diizeyi ve tipi)
tiretildigi takdirde, tlkemiz icin gecerli agirliklar (KDH icin) ve egitim seti (DVM igin)

belirlenebilir ve boylece bu yontemler Gilkemizde de kullanilabilir.

Bu yontemlerin diger 6lcek gecisleri (1:25,000-1:50,000, 1:25,000-1:100,000, 1:25,000-
1:250,000, 1:50,000-1:100,000, 1:50,000-1:250,000, 1:100,000-1:250,000) icin de

kullanilabilmesi icin, bu ¢alismanin her biri icin ayri ayri tekrarlanmasi gerekmektedir.
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