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OZET

Hiyerarsik ve K-Ortalamalar Yontemleriyle Grid

Noktalarinin Kiimelenmesi

Abdullah KIRMIZIBIBER

Harita Miihendisligi Anabilim Dali

Yuksek Lisans Tezi

Danisman: Prof. Dr. Tiirkay GOKGOZ

Sayisal yiikseklik modelleri (SYM) baslica iki temel lizerine insa edilmektedir: Grid
ve TIN (Triangulated Irregular Network). Kimi durumlarda daha 6zet SYM'lere
gereksinim duyulur. Daha 6zet SYM'ler genellestirme yoluyla elde edilir. Grid
temelli SYM'ler 6nemli noktalar1 secilerek, digerleri elenerek genellestirilir. Bu
calismada, grid temelli SYM’lerin genellestirilmesi kapsaminda, 6nemli grid
noktalarinin sec¢ilmesi, bir yapay zeka problemi olarak ele alinmis ve kiimeleme

analizi yontemlerinin kullanilabilirligi arastiriimistir.

Kiimeleme, verilerin birbirine benzerliklerine gore gruplastirilmasi islemidir. Bu
calismada, grid noktalarinin birbirine benzerliklerini belirlemede kullanilmak
tizere her bir grid noktasinda su sorularin cevaplar1 aranmistir: En yliksek ya da en
diisiik kotlu nokta midir? Noktadan gegen dort profil (Dogu-Bati, Kuzey-Giliney,
Kuzeydogu- Glineybati, Kuzeybati- Giineydogu) boyunca kendisinden bir 6nceki ve
bir sonraki noktadan daha diisiik ya da daha yiiksek kotlu bir nokta (ekstrem
nokta) midir? Sekiz komsusu (Kuzey, Giiney, Dogu, Bati, Kuzeybati, Kuzeydogu,
Glineybati, Glineydogu) arasinda ekstrem nokta(lar) var midir? Boylece, her bir

grid noktasinin on Ug¢ Ozniteligi belirlenmistir. Grid noktalar1 bu 06znitelikler



kullanilarak Hiyerarsik ve K-Ortalamalar yontemlerine goére kimelenmistir.
Ekstrem noktalarin kiimelere dagilimi incelenerek, ekstrem noktalarin belli
kiimelerde toplanip toplanmadigl ve dolayisiyla grid noktalarinin “Segilenler” ve

“Elenenler” olarak iki kiimede toplanip toplanamayacagi belirlenmeye ¢alisiimistir.

Her iki yonteme gore, esit agirlikll 6znitelikler ve agirliklandirilmis 6znitelikler
kullanilarak, ikiser uygulama yapilmistir. Uygulamalarda 1681 adet grid
noktasindan (41 satir, 41 siitun) meydana gelen bir SYM’'nin 160 sinir noktasi harig

1521 noktasi kullanilmigtir.

Sonu¢ olarak, agirliklandirilmis o6znitelikler kullanilarak hiyerarsik kiimeleme
yontemine gore yapilan uygulamada bes kiime elde edilmis olmasina karsin,
ekstrem olmayan noktalarin tamaminin bir kiimede toplanmis olmasi, bu kiimenin
“Elenenler Kiimesi” olarak, digerlerinin de “Secilenler Kiimesi” olarak

degerlendirilebilecegi gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Sayisal Yiikseklik Modelleri, Kiimeleme, Hiyerarsik, K-

Ortalama
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ABSTRACT

Clustering of Grid Points Using Hierarchical and K-Means

Methods

Abdullah KIRMIZIBIBER

Department of Geomatics Engineering

Doctor of Philosophy Thesis

Advisor: Prof. Dr. Tiirkay GOKGOZ

Digital Elevation Models (DEM) are examined under two main headings: Grid and
TIN (Triangulated Irregular Network). In some cases more summary DEMs are
needed. More summary DEMs are obtained through generalization. Grid-based
DEMs are generalized by selecting important points and eliminating others. In this
study, the selection of important grid points is considered as an artificial
intelligence problem and the usability of clustering analysis methods is

investigated within the scope of generalization of grid-based DEMs.

Clustering is the process of grouping data according to their similarities. In this
study, the answers to the following questions were searched in each grid point to
determine the similarity of the grid points: Is it the highest or the lowest point? Is
it a lower or higher elevation point (extreme point) along the four profiles passing
through the point (West-East, South-North, Southwest-Northeast, Southeast-
Northwest)? Are there extreme point (s) between eight neighbors (North, South,
East, West, Northwest, Northeast, Southwest, Southeast)? Thus, thirteen attributes
of each grid point were determined. Grid points are clustered according to

Hierarchical and K-Means methods using these attributes. By examining the

Xi



distribution of the extreme points to the clusters, it was tried to determine
whether the extreme points are collected in certain clusters and therefore the grid

points can be collected in two clusters as “Selected and “Eliminated”.

According to both methods, equal weighted attributes and weighted attributes
were used in two applications. In the applications, 1521 points were used except

for 160 limit points of a DEM consisting of 1681 grid points (41 rows, 41 columns).

As a result, although five clusters were obtained by using hierarchical clustering
method using weighted attributes, it was seen that all non-extreme points were
collected in one cluster, and that this cluster could be considered as “Eliminated

Cluster, and others could be considered as “Selected Cluster”.

Keywords: Digital Elevation Models, Clustering, Hierarchical, K-Means
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1

GIRIS

Yeryiizii matematiksel olarak ifade edilmesi miimkiin olmayan diizensiz li¢ boyutlu
bir yiizeydir. Bu ylizeyi tam manasiyla birebir gosterebilmek icin sonsuz sayida
noktaya ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ise imkansiz oldugu i¢in belirli sayida nokta

kiimesi secilir ve bu noktalar yardimiyla yerytizii gosterilmeye calisilir.

Sayisal Yukseklik Modeli (SYM) bir arazi ylizeyinin koordinatlarini ve yiikseklik
verilerini ifade eden ti¢ boyutlu gosterimdir. Sadece koordinat bulmak ve ytikseklik
Olciimleri icin kullanilabilen SYM ayni zamanda arazi egimi, baki, giineslenme,

riizgar analizi vb. i¢in de kullanilabilir (Makineci, 2016).

ik olarak 1950’lerde ortaya atilan SYM’de veri toplama isi klasik yontemlerle
yapiliyordu. Veri elde etmek giinimize kiyasla o donemlerde ¢ok zor, uzun ve
maliyetli bir islemdi. Ginimiizde kullanilan uydu goruntileri, LIDAR (Laser
Imaging Detection and Ranging), RADAR (Radio Detection and Ranging)
teknolojileri sayesinde SYM iiretmek ¢ok daha hizli, kolay ve maliyeti diisiik bir
hale gelmistir. Bu sayede SYM iliretimi olduk¢a yaygin kullanilan standart bir
uygulama haline gelmistir (Yastikli ve Esirtgen, 2011).

Diinya yiizeyinin bir kisminin dijital temsili olarak, SYM'ler topografya veya diger
yuzeylerle ilgili olaylar1 modellemek, analiz etmek ve goriintiilemek i¢in yaygin
olarak kullanilmistir. Fakat mevcut SYM verileri, kullanicinin farkh seviyelerdeki
taleplerini her zaman karsilamaz ve teknolojinin farkhi c¢oéziiniirliiklerde yeni
veriler tlretmesini gerektirir. Bu islem genellikle harita genellestirmesi ile
gerceklestirilir. (Ai ve Li, 2010) Kullanicy, bir yandan veri hacmini distirmek, diger
yandan ana bilgileri (6zellikle de veride gizlenmis yapisal bilgiyi) korumak ister.
SYM sadelestirmesi tizerinden 6rnek verecek olursak, en diisiik seviyedeki islem,
arazi gosterimini daha basit ve yumusak hale getirmek icin raster hiicrelerin
ylikselmesini veya kesilmesini saglamaktir. Ancak, ana vadileri ve sirtlar1 korumak
ve yalnizca kigiik olanlar1 kaldirmak i¢in cografi anlam diizeyinde karar verilir

(Poorten ve Jones, 1999).



Haritalari, hava fotograflar1 ve uydu goriintiilerinden ayiran en biiylik ozelligi
haritas! oldugu bélgenin biitiin somut objelerini icermemesidir. icerecegi objeler
kullanim amacina, konu ve 6lgegi goz 6niine alinarak énemli detaylarin secilip geri
kalanlarin elenmesi islemine genellestirme denir. Bu sekilde daha detayl bir
haritadan daha az ayrinti iceren bir harita elde edilir. SYM’lerde genellikle bir¢cogu
gereksiz olan ¢ok fazla noktadan meydana gelmektedir. Genellestirme islemi
yapilirken bu kiimelerin bazilarinin elenip bazilarinin ise se¢ilmesi gerekir. En
onemli grid noktalarinin secilmesi gerekmektedir. Burada, bir noktanin 6nem
derecesini belirleyen kriter, o noktanin yilizey gosterimine katkisidir. Bir noktanin
ylizey gosterimine katkis1 ne kadar fazla ise 6nem derecesi de o kadar fazladir

(Chen ve Guevara, 1987).

1.1 Literatiir Ozeti

SYM genellestirilmesi konusunda onlarca yildan beri arastirmalar yapilmistir.
Yaygin olarak, yeniden 6rnekleme, dustik gecisli filtreleme ve dalgacik yontemleri
gibi goriintli isleme teknolojilerini kullanmaktir. Bir goriintiiyii piksel sayisini
azaltarak yeniden boyutlandirma teknigine dayanan yeniden o6rnekleme, veri
hacmini azaltmada etkilidir, ancak orijinal arazi yapisi 6zelliklerini korumada
etkisizdir. Diisiik gecisli filtreleme, SYM genellestirilmesi veya TIN (Diizensiz
Uggen Ag1) basitlestirmesinde yaygin olarak kullanilir (Chen, 1989; Weibel, 1992).
Bu yontem, yiliksek frekanslar1 engelleyebilir ve ayrintilar1 etkin bir sekilde
kaldirmak ve SYM'yi daha yumusak hale getirmek icin diisiik frekanslarin
gecmesine izin verebilir. Ancak karakteristik ve karakteristik olmayan cografi
ozellikleri ayirt edemez. Genellestirilmis sonug, baz1 6nemli 6zellikleri kaginilmaz
bir sekilde atar, ornegin vadi basi kesilebilir. Baska bir problem ise, filtreleme
genellestirilmesinin kritik olarak filtre penceresinin boyutuna bagh olmasidir (Ai
ve LI, 2010). Weibel (1992) filtrelemeyi gerceklestirmek icin 3x3 veya 5x5 bir
pencere uygulamaktadir. SYM filtreleme yontemlerinin karsilastirilmasindan
sonra, Schmid-Mcgibbon (1995), ortaya c¢ikan haritalarin goérsel yorumuyla
birlikte, pencere boyutunun doku analizi temelinde secilmesi gerektigine vurgu
yapmistir. Analiz, varyanslarin arazi piirtizlilliigline ve alan boyutuna gore farklilik

gosterdigini ve yiiksek dereceli tiirevlerin arazi parametreleri i¢cin varyansin
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arttigini gostermektedir (Schmid-Mcgibbon, 1995). Dalgaciklar, bazi gosterim
Olcekleriyle eslesmesi icin verileri belirli c¢oziiniirliiklerde farkli frekans
bilesenlerine bédlen matematiksel islevlerdir. Dalgaciklar, gorinti sikistirma
isleminde yaygin olarak kullanilmaktadir ve ayrica SYM genellestirmesine de dahil
edilmistir (Wu, 2003; Bjgrke ve Nilsen, 2003; Walder ve Buchroithner, 2006). Bu
dogrusal olmayan filtreleme teknigi, pirizli alanlardaki biyik dalgacik
katsayilarinin tutulmasi anlaminda uyarlanirken, piiriizsiiz alanlarn temsil eden

esik degerden kiigiik tiim katsayilar atilir (Ai ve LI, 2010).

Weibel (1992), arazi genellestirilmesi i¢cin metodolojileri sistematik olarak
incelemekte ve bunlari li¢ tipe ayirmaktadir: Kiiresel filtre, segici filtre ve sezgisel
yaklasim. Bu siniflandirmaya gore, yeniden 6rnekleme ve diistik gecisli filtreleme,
gorinti islemeden pozisyon degismeyen filtreleme teknikleri ile ilgili olan kiiresel

filtre tipine aittir.

1.2 Tezin Amaci

Grid temelli SYM’lerin genellestirilmesi konusunda bugiine kadar bir¢ok ¢alisma
yapilmis olmasina ragmen konu hicbirinde bir yapay zeka problemi olarak ele
alinmamistir. Oysa ki grid temelli SYM'lerin genellestirilmesinde 6zde yapilan
onem derecesi yiiksek olan grid noktalarinin bir kiime altinda toplanmasidir ve

kiimeleme amaci dogrultusunda gelistirilmis ¢esitli yapay zeka yontemleri vardir.

Bu tezin amaci, grid noktalarinin yaygin olarak kullanilan iki kiimeleme yontemiyle
(hiyerarsik ve k-ortalamalar) “Secilenler” ve “Elenenler” olmak tizere iki kiimede

toplanip toplanamayacaginin belirlenmesidir.

1.3 Hipotez

Grid temelli SYM’lerin genellestirilmesi i¢in elenecek ve secilecek grid noktalarinin
belirlenmesi isleminde kiimeleme yontemlerinin kullanilmasi sonucunda, secilecek
grid noktalarinin ©6nem derecesi yiiksek olan grid noktalar1 olabilecegi
ongorilmistiir. Ayrica secilecek grid noktalarini belirleme isleminin, kiimeleme
yontemleriyle yapilmasi sayesinde ¢ok daha hizli, kolay ve dogru olacag:

disiintilmektedir



2

YAPAY ZEKA

Yapay zeka, kabaca; genellikle insana 6zgii nitelikler olarak kabul géren anlam
cikartma, akil yuriitme, genelleme ve ge¢mis deneyimler sayesinde 6grenme gibi
yuksek zihinsel streglere iliskin gorevleri bir bilgisayarin veyahut bilgisayar
denetimli bir makinenin, yerine getirebilme becerisi olarak tanimlanmaktadir
(Nabiyev, 2016).

Yapay zeka kavraminin birgok farkli tanimi da bulunmaktadir.

Ornegin;

e Geneseresh ve Nilsson'a gore yapay zek3, asil hedefi, dogadaki varliklarin
sergilemis olduklar1 akilli davramislarini yapay olarak iretmeyi
amaglayarak, akilli davranis lizerine yapilan bir ¢alismadir (Charniak ve
McDermot, 1985).

e "Yapay zeka, Dbilgisayarlara insanlarin yaptiklarin1  yaptirabilme
calismasidir” (Pospelov, 1990).

e Axr gore ise yapay zeka, akilli programlar1 hedef alan bir bilimdir. Bu
programlar asagidakileri gerceklestirebilmelidir (Copeland, 1993).

1. Karmagsik problemleri insan diisiinmesini taklit ederek ¢6zebilmek

2. Bir durum Kkarsisinda kisiye cevap verebilmek yani yorumlarim
aciklayabilmek ve

3. Hem yeni bilgiler 6grenerek uzmanlhgini gelistirmek hemde eski
bilgilerini yenilerle uyumlu bicimde kullanarak bilgi tabanini

genisletmek.

Yapay zeka kavraminin tarihsel gelisim stireci Pirim (2006) tarafindan asagidaki

gibi donemlere ayrilmistir.

Karanlik Donem (1965-1970): Cok fazla gelisimin goriilmedigi bir donemdir.

Diisiinen bir mekanizma gelistirmek isteyen bilgisayar uzmanlari, bu sayede



sadece verileri yukleyerek akilli bilgisayarlar yapmay1 amacladilar. Bekleme

donemi olarak da adlandirilabilir.

Ronesans Donemi (1970-1975): Cok hizli bir sekilde artacak olan gelismelerin ilk
adimlarinin atilarak bugilinkii yapay zeka gelismelerinin temelinin olusturuldugu
donem olmustur. Hastalik teshisi gibi sistemler yapay zekacilar tarafindan

gelistirdiler.

Ortaklik Dénemi (1975-1980): Diger bilim dallarindan da (dil ve psikoloji gibi)

yapay zeka arastirmacilar1 yararlanmaya basladilar.

Girisimcilik Dénemi (1980-7): Gergek diinyanin ihtiyaglar1 géz oniline alinarak,
yapay zeka labarotuvarlarin disina c¢ikarilarak, ¢ok daha kompleks uygulamalarda

disiintilmiistiir. Glinlimiizde de devam etmekte olan donemdir.

2.1 Yapay Zeka Problemleri

Genel olarak yapay zeka problemleri asagidaki gibi bliyiik siniflara ayrilmaktadir
(Nabiyev, 2016).

e Problem ¢6ziimleme: Burada sezgisel yontemlerle karmasik kombinasyonel
ozellikli problemlerin ¢6ziimii ele alinmaktadir. Problem ¢6ziimiinde
insanin psikolojik agidan gergeklestirdigi siireclerin modellenilmesi
amaglanir.

e Oyunlarin modellenmesi: Burada genellikle bilgisayarin insana benzer bir
sekilde kararlar alabilmesinin nasil saglanacagina deginmek icin go, dama,
satrang gibi strateji oyunlar ele alinmaktadir.

e Bilgilerin modellenmesi: Burada bilgilerin modellenmesi ve onlarin farkh
yontemlerle bilgisayara aktarilmasi iizerinde durulmaktadir. Ayrica ¢ok
biiylik boyuttaki bilgilere bilgisayarlarda farkli yontemler kullanilarak nasil
hizhi erisim saglanacagi agiklanmaktadir. Ogrenmeyi de iceren bulanik
sistemler, yapay sinir aglari, anlamsal aglar, c¢erceveler farkh bilgi
modellerini olusturmaktadir. Bilgilerin modellenmesi, 6riintii tanima, dogal
dil isleme, uzman sistemler ve diger yapay zeka problemlerinin ¢6ziimiinde

Onem tasimaktadir.



Otomatik teorem ispati: Mantik ve matematik ile iliskili bir sekilde
onermelerin ispat edilmesi ve yenilerinin bulunmas1 iizerinde
durulmaktadir.

Uzman sistemler: Uzmanlik gerektiren konulardaki problemlerin ¢6zimi
ile ilgili ozel bilgileri icermektedir. Bu sistemler, kendi alanlarinda
uzmanlagsmis Kisiler tarafindan ¢oéziimlenen problemlerin bilgisayarda
modellenmesi seklinde tanimlanabilir. Uzman sistemlere 6rnek olarak tibbi,
askeri ve mithendislik alanlarindaki uygulamalar verilebilir.

Dogal dilin islenmesi: Genellikle soru-cevap biciminde olan diyaloglu
sistemler, anlamanin modellenmesi, ciimlelerin analizi (morfolojik, sentaks,
semantik ve pragmatik), imla hatalarinin algilanmas1 ve dizeltilmesi,
otomatik ceviri sistemleri ele alinmaktadir.

Oriintii tanima: Gorsel ve isitsel nesnelerin taninmasi arastirllmaktadir.
Tibbi bir gorintiniin, biometrik o6zelliklerin taninmasi, sahne (scene)
analizi, el yazisi veya basili karakter taninmasi, bilgisayarli dudak okuma
veya yliz tanima bu cinsten olan problemlerdendir.

Robotik: Akillica denilebilen bilgilerle donatilmis ve mekanik bicimde

tasarlanmis ve sistemler arastirilmaktir.

2.2 Ogrenme

Ogrenme, bir sistemin cevresine daha iyi uyum saglayabilmesi icin kendi kendini

yeniden diizenlemesi olarak adlandirilabilir. Ogrenme ile bireyler, ortamdaki

degisimlere bagl olarak, davranis yetilerini en iyi sekilde kullanarak yasamlarini

sturdirebilme imkani saglamaktadir (Nabiyev, 2016).

Psikologlara gore o6grenmenin genel olarak tUg¢ tird bulunmaktadir (Nabiyev,

2016):

a. Alskanhk

b. Cagrisimh 68renme

C.

e Kilasik kosullanma (sarth refleks)
e Edimsel kosullanma (yaparak sartlanma)

Karmasik 6grenme



Aliskanlik ayn1 davranis stirekli olarak yapildiginda diistinmeden yapilacak hale

gelen alisilagelmis ve ciddi sonuglar dogurmayan en basit 6grenme seklidir.

Cagrisimh 6grenemenin temeli, kisinin daha 6nceden tepki gostermedigi herhangi
bir davranisina siirekli 6diil veya ceza verilmesi durumunda tepki gostermeye

baslamasidir.

Klasik kosullanma yoluyla 6grenme, Rus bir fizyolog olan I. Pavlov tarafindan ilk
olarak ortaya atilmistir. Pavlov, kopeklerin sindirim sistemleriyle alakal arastirma
yaparken, bir kdpegi ses gecirmeyen bir odaya koydu ve yiyecek vermeden hemen
once zili ¢almaya basladi. Buradaki ama¢ yemek verme islemiyle zil sesini
eslestirmekti. Bu islem tekrar tekrar yapildiktan sonra, zil ¢aldig1 anda yemek
verilmese bile kopegin salyalarinin aktigini gozlemlenmistir. Bir kopegin yiyecek
agzina girdigi zaman fizyolojik olarak sindirimi baslatan salyay1 salgilamasi
gerekirken, yiyecek agzina girmeden yiyecegi hatta ve hatta yiyecek getiren Kkisiyi

dahi gordiiglinde salya salgiladigini gozlemlemistir (Erden, Akman, 2001:133).

Pavlov'un ¢alismasindan da anlasilacag lizere birbiriyle baglantili olan uyaricilar
belirli tepkilerin ortaya ¢ikmasi yontlinde tepkisel olarak kosullandirilabilmektedir.
Klasik kosullanmanin uyaran-tepki iliskisine 6rnek olarak, Pavlov'un deneyinde
kullandig1 zil sesi ile salya arasinda bulunan iliski gosterilmektedir. Tepkisel
kosullanmanin olusabilmesi baslangicta Pavlov'un deneyinde kullandig1 yiyecek ve
salya arasindaki gibi dogal uyarici tepki iliskisinin bulunmasi gerekir. Daha sonra
deneyde kullanilan zil sesi gibi kosullu uyaricinin yemek gibi kosulsuz uyaricidan
hemen 6nce verilmesi ve bu iki uyaricinin salya salgilamasi gibi beklenen tepki

yontinden birlestirilmesi gerekir (Elden, 2003).

Edimsel kosullanma ile 6grenmeyi ise ceza ve 6dil ikilisi olusturur. Kisinin
istenmeyen bir davranisi sergilemesi durumunda ceza verilecegi, istenilen
davranisi sergilemesi durumunda da odul verilecegi belirtilir. Polis egitim
kopeklerinin ve sirkteki hayvanlarin egitimi sirasinda kullanilan 6gretme yontemi
budur (URL1). Amerikali bir psikolog olan B.F. Skinner (1904-1990) edimsel
kosullanma ile alakali ilk deneyleri yaparken sadece tepkisel davranislarin degil

edimsel davranislarin da sartlanabilecegine dikkati ¢ekmistir (URL2).



2.2.1 Bilgisayarh Ogrenme

Ogrenme yontemlerinden bagimsiz olarak insan, yeni ve farkli bir olayla
karsilastigl zaman bilgi deposunu zenginlestirir. Ornegin cocuktan, yanan bir
sobaya elini siirmemesini istiyorsunuz hatta gorsel olarak mimiklerinizi de
kullanarak bunu ifade ediyorsunuz. Bu onda daha merak olusturuyor ve yanan
sobaya yalnizca elini dokundurduktan sonra sodylenenlerin ne demek oldugunu
anhiyor. Cocuga sobaya dokunmay1 tekrar teklif ettiginiz zaman, artik kesinlikle
dokunmayacaktir. Bilgilerin bu sekilde elde edilmesine ‘geri beslenmeli 6grenme’
ad1 verilir. Bir bilgisayar programi da buna benzer sekilde ¢alismaktadir. Var olan
gercekler temelinde mantiksal sonuglandirma mekanizmasi da kullanarak yeni

bilgilerin eklenmesiyle sistemin 6gretilmesi gerceklestirilir (Nabiyev, 2016).
Bir 6grenme sisteminin olusturulmasi asagidaki sekildeki gibi 6zetlenebilir:

Sistem, sadece zit bilgiyle karsilastiginda geri beslenme mekanizmasi yardimiyla

tabandaki degerlerini degistirir.

Sistem, girilen bilgi parametrelerini, daha onceden kaydedilmis degerlerle
karsilastirir ve en yakin olan benzerligi arayarak onlar1 eslestirmeye calisir. Tiim
bu islemleri, sistemin mantiksal ¢ikarim mekanizmasi lstlenmektedir (Nabiyev,

2016).

Ogrenmenin farkh tiirleri ve hiyerarsik bir yapisi vardir. Bilgisayarll 6grenme de
insanlarinkine benzer hiyerarsik yapiya sahiptir. (Sekil 2.1). Hiyerarsik yapi
asagidaki gibi bes seviyeli bir yapidir (Nabiyev, 2016).

Birinci seviyede en basit 6grenme tlrii olan programlanmis 6grenme soz
konusudur. Ilkel bilgisayar programlar1 bu tiirdendir. Ardisik emirler neyin

yapilmasi gerektigini sirali bicimde ifade etmektedir.

ikinci seviye, ezbere 6grenmeye karsilik gelir; her duruma iliskin tepkiler bir biitiin

olarak tutulmaktadir.

Uciincii seviyede, istatistiksel 6grenme s6z konusudur. Burada sistemin bir¢cok kez
calistinnlmas1  (0gretilmesi) sonucu, tepkilere uygun olan bilesenler

belirlenmektedir.



Dordiincii seviyede sistem, oOrneklere gore genellestirme yapabilmekte ve

ogretmenli 6grenme s6z konusu olmaktadir.

Besinci seviyede ise sistem, yeni hipotezler ve durumlar olusturarak kendi kendine

(6gretmensiz veya danismansiz) 6grenebilmektedir.

Bu tez calismasi, besinci seviye 6grenme kapsamina giren kiimeleme analizinin

SYM genellestirmesinde kullanilabilirliginin arastirildig bir ¢alismadir.

Yeni bilgiler
kazanarak 6grenme

Orneklere gore
ogrenme

Istatistiksel
ogrenme

Programli
ogrenme

Sekil 2.1 Bilgisayarh 6grenme tiirleri (Nabiyev, 2016)



3

YONTEM

Bu tez ¢alismasinda, SYM genellestirmesi kapsaminda 6nemli grid noktalarinin
secilmesi, bir yapay zekd problemi olarak ele alinmis ve kiimeleme analizi
yontemlerinin kullanilabilirligi arastirlmistir. Grid noktalarinin ytikseklikleri ve
komsuluk 6zellikleri esas alinarak toplam on ii¢ adet 6znitelik belirlenmistir. Her
bir yontemle, esit agirlikli 06znitelikler ve agirlhiklandirilmis 6znitelikler
kullanilarak, ikiser uygulama yapilmistir. Kiimeleme analizi SPSS (Statistical
Package for the Social Sciences) yazilimi yardimiyla, hiyerarsik kiimeleme ve k
ortalamalar yontemleriyle gerceklestirilmistir. Ekstrem grid noktalar1 AutoLISP
programlama dilinde yazilmis olan programlar yardimiyla belirlenmistir. Grid

noktalarinin komsuluk 6zellikleri ise AutoCAD ortaminda manuel belirlenmistir.

3.1 Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi veri kiimesindeki bilgileri veya degiskenleri belirlenen yakinlik
kritelerine gore gruplara ayirma islemi olarak adlandirilmaktadir. Olustutulan
kiimelerde, kiime icindeki veriler arasindaki benzerlik olabildigince fazla, kiimeler
arasindaki benzerlik ise olabildigince az olmalidir. Kiimeleme analizinde verilerin
dagitilacag: siniflar 6nceden belli olmayip verilerin kag fakli kiimede toplanacag,
hangi verinin hangi kimeye atanacagi mevcut verilerin birbirlerine olan

benzerliklerine gore belirlenir.

1939 yilinda ilk kez kullanilan kimeleme analizi, 1960’'h yillardan sonra
yayginlasmistir (Anderberg, 1973). Kiimeleme analizi 6nceden belirlenen
benzerlik kritelerine gore birbirine cok benzeyen verileri ayni kiime icerisinde
toplar. Kiimeleme isleminin sonucunda olusan kiimelerde kendi i¢indeki tiirdeslik
(homojenite) ve kiimeler arasindaki heterojenlik olabildigince en yiiksek
seviyededir. Yani, bir kiimeyi olusturan veriler birbirleriyle benzesirken, diger
kiimelerin verileriyle benzesmeyecektir. Sonucta siniflandirma islemi basarili bir

sekilde gerceklestirildiyse tiim nesneler geometrik olarak isaretlendiginde, ayni
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kiime icindeki nesneler birbirlerine olduk¢a yakin, farkli kiimelerde bulunan
nesneler ise birbirlerinden oldukca uzak olacaklardir (Kalayci, 2006). Eger yapilan
kiimeleme islemi basarili olduysa, grafiksel gosterimde, ayni kiimede yer alan
nesneler birbirine olduk¢a yakin, farklh kiimelerde yer alan nesneler ise
birbirinden olduk¢a uzak olacaktir (Hair vd. 2006). Sekil 3.1’de basarili bir

kiimeleme islemi sonucunda olusacak kiimeleme yapis1 gosterilmistir.

~
Kiimeler aras1 uzakliklar

o vav maksimize edilir
Kiime i¢1 uzakliklar >
mimimize edilir : /f >
— _JJ j
==

Sekil 3.1 Kiimeleme yapisi (Caglar, 2017)

Kiimeleme analizi, farkli yapilar halinde karsilastigimiz verilerin kiime yapilarini
ve sayllarini arastiran bir yontemdir. Cok degiskenli istatistiksel yontemlerden biri
olan kiimeleme analizi gruplar1 net bir sekilde bilinmeyen; degiskenleri ve
birimleri birbirlerine benzerlik oranlar1 dikkate alinarak alt kiimelere veya
gruplara ayirir. Kimeleme analizinin birincil hedefi verileri sahip olduklari

karakteristik 6zelliklerine gore guruplara ayirmaktir (Tathdil, 2002).

Istatistik calismalarinda cok fazla veriye ihtiya¢ vardir. Ancak verilerin bu kadar
cok olmasi bircok istatistiksel yontemin kullanilmasinda problemler
olusturmaktadir. Bu ytizden yontemlerin problemsiz bir sekilde kullanilabilirligini
saglamak icin verilerin daha az verilerden olusan gruplara ayrilmasi
gerekmektedir. Kiimeleme analizinin amac1 da verileri benzerliklerine gore

gruplandirmaktir (Erilli 2009).

Kiimeleme analizi birbirlerine en cok benzeyen verileri ayni gurup altinda

toplamasi amaciyla diskriminant analizine, birbirine en ¢ok benzeyen

degiskenlerin ayn1 guruplarda toplanmasi amaciylada faktér analizine benzer olup

veri indirgeme oOzelligine de sahiptir (Cakmak 1999: 187-205). Diskriminant

analizi daha ¢ok yeni bir gdézlemin 6nceden bilinip hali hazirda bulunan bir gruba
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uygun bir sekilde yerlestirilmesi amaciyla kullanilmakta ve gelecege gore

ongortlerde bulunulmasina izin vermektedir (Selanik 2007).

Kiimeleme analizinin avantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir (Kaufman ve

Rousseeuw, 1990):

- lliskilerin goriintillenmesi: Sonuglarin grafik gosterim olarak verilmesi kiimeleme
analizinin en o©nemli o6zelliklerinden biridir. Clinkii gorsel olarak verilen

sonuglardan faydalanilarak benzerlikler daha kolay tespit edilebilir.

- Anormalliklerin tespiti: Grafiklerden benzerliklerin tespit edildigi gibi, aykir
degerler de kolaylikla tespit edilebilir, bu sayede aykir1 degerler ile ilgili aksiyonlar

alinabilir.

- Diger veri madenciligi teknikleri icin 6n hazirhik: Karar agaclar: gibi bazi teknikler
daha kiiciik veri yiginlar1 tlzerinde calisabilir. Buyiik veri yiginlarinin bu
tekniklerde dogru calismasi beklenemez. Kiimeleme analizi kullanilarak biiytik veri
yiginlar1 daha kiictik veri yiginlar halinde gruplara ayrildigi i¢in bu tiir tekniklerin

kullanilabilmesi i¢in zemin hazirlanir.

Bunlarin yani sira kiimeleme analizinin de yetersiz oldugu bazi yoénleri

bulunmaktadir. Bunlar (Kaufman ve Rousseeuw, 1990);

- Sonuglarin anlasilmas1 zordur: Uyulmasi gereken belli bash kurallarin

bulunmamasi tahminlerin belli bir hata pay1 ile yapilmasina sebep olmaktadir.

- Farkli 6zellikler iceren nesnelerin karsilastirilmasi zordur.

3.1.1 Kiimeleme Analizinin Amaclari

Kiiciik boyutlu veri tabanlarindaki degiskenleri goézlemlemek, siniflandirmak,
aralarindaki iliskiyi arastirmak, diizenlemek gibi bazi birtakim islemlerin
yapilmasi ¢ok da zor bir siire¢ degildir. Fakat bu durum biiyiik boyutlu veri
tabanlar1 icin ayni kolayhkta degildir. Ciinki biyik veri tabanlarindaki
degiskenlerin karmasik halde dizilmis olmasi, benzer 6zellikteki degiskenleri ayirt
edememeye sebep olmaktadir. Bu nedenle, arastirmacilar bu gibi durumlar
karsisinda istatistiksel analiz ydntemlerinden biri olan kiimeleme analizini

kullanmaktadir (Alpar, 2013).
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Kiimeleme analizinin birincil hedefi, arastirma sonucunda elde edilen gézlemlerin

birbirlerine olan benzerliklerine bakarak en az iki olmak sartiyla gruplara

ayirmaktir. Kiimeleme analizinin en temel kullanim sebebi arastirma amaghdir.

Bunun yani sira objektif bir siniflandirma gelistirmede de siklikla kullanilmaktadir.

Kiimeleme analizi islemi neticesinde olusturulan gruplar, nesnelerin yapilarina

bagl olarak varsayimlar olusturmasini saglayabilirler. Bir arastirma teknigi olarak

kabul edilen kiimeleme analizi, ayn1 zamanda kanitlayic1 amaglar i¢in de kullanilir

(Kalayci, 2006).

Kiimeleme analizinin Ozdamar (1999)’a gére kullanim amaglart:

n sayida veriyi, p sayida degiskene iliskin ozelliklerine gore, kiime
icerisinde olabildigince benzer ve kiimeler arasi olabildigince farkl olacak
sekilde alt gruplara ayirmak,

p sayida degiskeni, n sayida veride saptanan degerlere gore benzer
ozellikleri acikladig1 varsayilan alt kiimelere ayirmak ve ortak etmen
yapilar1 ortaya koymak,

Verileri ve degiskenleri birlikte ele alarak n sayida veriyi p sayida degiskene
gore benzer Ozelliklere sahip alt kiimelere ayirmak,

p degiskene gore saptanan degerler bakimindan bireylerin biyolojik ve

taksonomik siniflamasini ortaya koymak.

Kiimeleme analizinin Alpar (2011)’e gore ise kullanim amaglari:

Kiimeleme analizi bir veri i¢gindeki dogal gruplarin tanimlanmasi amaciyla
kullanilir.

Cogunlukla olmasina ragmen sadece gozlemleri kiimelemek amaci ile
kullanilmakla kalmayip ayn1 zamanda degiskenleri kiimelemek amaci ile de
kullanilir. Ancak degiskenlerin kiimelemesi i¢cin ¢ogunlukla faktor analizi
kullanilir.

Bazen gozlemler arasinda nesnel olmayan yaklasimlarla kiimeler
olusturulabilmekte ya da nesnel oldugu diisliniilen kiimelendirmeler
lzerinde tartismalar yasanabilmektedir. Bu gibi durumlarda, kiimeleme
analizi, soruna nesnellik getirebilmekte ve nesnel siniflamalar yapilmasina

yardimci olabilmektedir.
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e Boyutindirgemek amaci ile de kiimeleme analizi kullanilabilmektedir.

e p sayida degisken kiimeleme analizi yardimiyla incelendigi zaman aykiri
yada asir1 deger olarak adlandirilabilecek gozlemler belirlenebilir.

e Kiimeleme analizi, verinin yapisi hakkinda o6ne sirilen ya da 6nceden

belirlenen hipotezleri incelemek amaci ile de kullanilabilmektedir.

Tathdil (1996) ise, baz1 06zel amaglar icin de kiimeleme analizinin

kullanilabilecegini diisiinmuistur. Bunlar;
1. Gergek tiplerin belirlenmesi,

2. Gruplar i¢in 6n tahmin,

3. Model uydurmanin kolaylastirilmas,
4. Ug degerlerin belirlenmesi,

5. Veri yapisinin netlestirilmesi,

6. Hipotezlerin testi,

7. Veri indirgemesi (veriler yerine kiimelerin degerlendirilmesi),

3.1.2 Kiimeleme Analizinde Kullanilan Uzaklik ve Benzerlik Olgiitleri

Kiimeleme analizinin asil amaci gozlemlenen birey veya nesneler arasindaki
benzerlik ve uzakliklar1 belirlemektir. Kiimeleme analizinde kullanilan biitiin
yontemlerde amag, kiime ici benzerligi maksimum diizeyde, kiimeler arasi
benzerligi ise minimum seviyede tutmaktir. Bu sebepten dolay1 kiimeleme

analizinin dogrulugu secilen uzaklik dlctitiine baghdir.

Uzaklik, veriler arasindaki zitlik yada uyumsuzlugun boyutunu belirleyecek
farkliliklar 6lger. Benzerlik ise iki veri veya iki 6zellik arasindaki iligskinin kuvveti
olarak aciklanir. Alinan 6lgege veya veri tipine bagh olarak bu nicel deger degisik
yollardan elde edilir. Go6zlemlerin birbirinden ayirt edilmesi i¢cin uzaklik ve

benzerlik dl¢timleri kullanilir ve bu sayede gozlemler gruplara ayrilir (Yaz, 2014).
Uzaklik fonksiyonunun genel 6zellikleri ise sunlardir (Dinler, 2014):

e d(j,i)=d(i,j) ; Uzaklik fonksiyonlar1 simetriktir
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e d(j,j)=0; Her birimin kendisine olan uzakhgi sifirdir
e d(i,j)=0; Uzaklik asla negatif olamaz

e d(j,i)< d(j,h)+d(h,i) ; Iki birimin ti¢iincii bir birime olan uzakliklar1 toplami

bu iki birimin arasindaki uzakliktan buyiik olamaz (liggen esitsizligi).

Oklid, Karesel OKklid, Manhattan, Minkowski, Mahalanobis ve Chebyschev

uzakliklari en ¢ok tercih edilen uzaklik dlctileridir.
3.1.2.1 OKlid Uzakhg

Oklid uzaklhigr kiimeleme analizinin en ¢ok tercih edilen uzaklik él¢iistidiir. Genel
olarak ¢ok boyutlu uzayda geometrik uzakhktir. Esitlik (3.1)’'de ki gibi
hesaplanmaktadir (Tathdil, 1996).

d(x-y)= | () -y)? 31)
=1

Oklid uzaklhg formiilleri islenmis veriler kullanarak hesaplama yapar,
standartlastirilmis veriler kullanmaz. Oklid uzakliklarin1 énemli 6lciide boyutlar
arasindaki olcek farkliliklar1 etkilemektedir. Ancak kiimeleme analizine sira disi
olabilecek yeni nesnelerin eklenmesinden Oklid uzakliklar1 etkilenmezler

(Demiralay, 2005).
3.1.2.2 Karesel Oklid Uzakhg:

Uzak nesnelerin daha biiyiik agirhiklara sahip olabilmesi icin Oklid uzakhiginin
karesi alinabilir. Karesel Oklid uzakhigi, asagidaki bagintida goriindiigii gibi, Oklid

uzakligl formiiliintin karesi alinarak hesaplanir.
n
d(xn=y) =) (D= (3:2)
L=

Burada; x; ve y;, gozlem gifti , n, nicel degisken sayisi ve d ( x; — y;), gozlem cifti

arasindaki uzaklikdir.
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3.1.2.3 Minkowski Uzaklig::

Minkowski uzaklig, metrik bir uzaklik 6l¢iisiidir ve nicel verilerin benzerliginin
hesaplanmasinda kullanilir. Veri seti igerisindeki birbirlerinden iyi ayrilmis ve
kompakt kiimeleri belirlemede Minkowski uzaklig1 iyi sonuglar vermektedir (Mao

ve Jain, 1996). Asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

d(x;—y) = (Z;(?)Ixi —yil")l/k (3.3)

3.1.2.4 Manhattan (City-Block) Uzaklig::

Manhattan uzaklik 6l¢iisiinde hesaplama yapilirken birimler arasindaki uzakligin
mutlak degeri alinir. Birimlerin ayni degiskenleri arasindaki mutlak farklarin

toplanmasi Formiil (3.4) ile hesaplanir.
n
d(x;—y) = Z 1(?)|xi — il (3.4)
=

Manhattan uzaklik o6lciisi uygulamada baz1 problemlere yol ag¢maktadir.
Manhattan uzaklik 6lciisiiniin degiskenler arasinda herhangi bir iliski olmadigini
varsayarak islem yapmasi bu problemlerden en goze c¢arpanidir. Eger arastirma
konusunda aralarinda korelasyon olan degiskenler varsa manhattan uzaklik 6l¢tisii
kullanilarak hesaplanan uzaklik 6lgiileri ile yapilan kiimeleme bir anlam ifade
etmeyecektir. Manhattan uzaklik 6l¢iisiiniin bir diger problemi de eger kullanilan
degiskenlerinin birimleri ayni1 degilse bu uzaklik Olg¢lsiiniin anlamli sonuglar
olusturmadigl standartlastirilmis karesel o©klid uzakhigiyla karsilastirildiginda
gorulebilmektedir (Atbas, 2008).

3.1.2.5 Mahalanobis Uzaklhig::

Mahalonobis Uzaklik 6l¢listi dogrudan birlestirme yapan, standart bir yontemdir.
Degiskenler arasindaki korelasyon veya koveryansi dikkate aldig1 icin Mahalonobis
uzakliginin, iki degisken arasinda bir iliski varsa kullanilmasi gerekmektedir

(Dinler, 2014).

d(xi—xj) :D2 = (xi—xj)’S_l(xi—xj) (35)

16



pxp kovaryans matrisini S gostermektedir. Aykir1 noktalar1 da hesaplamasi

Mahalonobis uzakliginin en biiyiik avantajidir (Sharma 1996).
3.1.2.6 Chebyschev Uzaklig::

Chebychey uzakligi, iki gozlem vektorii arasindaki en yiiksek mesafeyi ifade
etmektedir. Terim biuyukliginin farkli oldugu veri setlerinde, uzakligin
hesaplanmasinda terim buytkligiiniin fazla olmasi disindaki diger boyutlarda
degisik ozellikler goz 6niinde bulundurulmayacagindan bu uzakhgin kullanilmasi

onerilmemektedir (Karaoglan, 2018).

dij = max|xy — x| (3.6)

3.1.3 Kiimeleme Analizi Yontemleri

Analizi gerceklestirmek icin sadece hangi uzaklik ol¢iisiiniin kullanacagini
belirlemek yetmez, arastirmaci kiimeleme isleminin nasil yapilacagin1 da
belirlemek zorundadir. Cesitli yaklasimlar kullanilarak birimlerin benzerliklerine
gore kiimelere ayrilmasi islemi gerceklestirilebilir. Bu yaklasimlardan biri,
birbirine en ¢ok benzeyen iki veriyi aynm1 gruba atarak baslayip daha sonra
benzerlik seviyelerine gore verileri adim adim ayni kiimede toplayarak devam
eden ve tiim verilerin aym kiimeye atanmasi ile son bulan hiyerarsik bir
yaklasimdir. Bir diger yaklasim ise biitiin verilerin hesaplanan ortalama
degerlerine en yakin degerlere sahip olan verilerin ayni kiimede toplanmasini
saglayan yaklasimdir. Hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme adi altinda en
fazla kullanilan kiimeleme yontemleri iki gruba ayrilmaktadir (Blashfield ve

Aldenferder 1978).

Bir arastirmada hem hiyerarsik hem de hiyerarsik olmayan kiimeleme
yontemlerinin ikisinin de beraber kullanilmasinda fayda vardir. Ciinkii hem ¢ikan
sonuglar hem de sonuglara gore hangi yontemin daha wuygun oldugu

karsilastirilabilir.
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KUMELEME

Hiyerarsik

Hiyararsik olmayan

Kimeleme

[ [
|
Birlestirici l Ayirici l K-Ortalamalar l K-medoidler

Kimeleme

Tablo 3.1 Kiimeleme yontemleri

3.1.3.1 Hiyerarsik Kiimeleme Yontemi

Veri setindeki birimlerin birbirlerine olan wuzakliklarini kullanarak, onlarin
hiyerarsik ayristirmasini yapan yonteme hiyerarsik kiimeleme yontemleri denir.

Birlestirici ve ayirici olmak tizere iki yontem mevcuttur (Dinler, 2014).

Hiyerarsik kiimelemenin en yaygin kullanilan yontemlerinden biri olan birlestirici
yontemde ilk olarak her bir veri tek basina ayr1 bir kiime olarak kabul
edilmektedir. Belirli adimlardan sonra siirecin sonunda tiim veriler veya nesneler

tek bir kiimede toplanir.

Bu siirecin isleyisi su sekilde 6zetlenebilir (Tathdil, 1996).

1. Oncelikle n adet bireyin her biri ayr bir kiime olmak iizere isleme baslanir
2.d(i,j) degeri en kiigiik olan (en yakin iki kiime) birlestirilir

3. Kiime sayisi bir indirgenerek yinelenmis uzakliklar matrisi bulunur

4. 2 ve 3 numarali adimlar n-1 kez tekrarlanir
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Ayiricl hiyerarsik yontem de ise takip edilen stireg birlestirici hiyerarsik yontemin
tam tersi seklindedir. Bu yontemde biitiin verilerden olusan biiyiik tek bir kiime ile
isleme baslanir. Benzer olmayan kiimeler farklilik biiytikliiklerine gére adim adim
ayrilarak yeni kiimeleri olustururlar. Her veri tek basina bir kiime olana kadar
isleme devam edilir. Bu yontem uygun kiime sayisinin ne oldugu konusunda bilgi

vermez (Everitt, 1974).
Birlestirici ve ayirici hiyerarsik kiimeleme algoritmalarina iliskine aga¢ diyagrami

sekil 3.2 de verilmistir.

Adim 0 Adim 1 Adim 2 Adim 3 Adim 4
BIRLESTIRIC] ==l 1 i i i >

X _ab J)—__
b “// o e T
- “J/_abcde_
——(_cde
d }—__ _
= —=(_ de
///_/ ) e
. € J
< T T T T T AYIRICI
Adim 4 Adim 3 Adim 2 Adim 1 Adim 0

Sekil 3.2 Ayirici ve Birlestirici Hiyerarsik Kiimelemenin {a,b,c,d,e} veri nesneleri
lizerinde gosterimi (Han veKamber, 2006)

Sekil 3.2’de 5 adet nesnesi olan bir veri setinde {a,b,c,d,e} birlestirici ve ayirici
hiyerarsik kiimele algoritmalarinin uygulamalar1 gosterilmektedir. Birlestirici
yontem baslangicta her nesneyi birbirinden bagimsiz bir sekilde ayr1 kiime olarak
kabul eder. Daha sonra bazi kriterler dogrultusunda kiimeler adim adim
birlestirilir. Ayiric1 yontemde ise baslangicta biitiin nesneler tek bir kiime olarak
kabul edilir. Daha sonra kiime, maksimum o6klid uzaklig1 gibi baz1 6lglitlere gore

kiime igerisinde yakin komsuluk iliskisi olan objeler arasindan kiimelere ayrilir.
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Kiime bolme islemi her nesne tek basina bir kiime olusturana kadar devam eder

(Han ve Kamber, 2006).

Dendogram olarak adlandirilan agag¢ yapi nesnelerin adim adim nasil gruplandigini
(hiyerarsik kiimeleme siirecini) gostermek i¢in kullanilir. 5 nesne igin bir
dendrogram Sekil 3.3'te gosterilmistir. 1=0 seviyesinde her nesne tek basina bir
kiime ifade etmektedir. I=1 seviyesinde c, d ve e nesnelerinin her biri tek basina
ayr1 bir kiime ifade ederken, ilk kiimeyi a ve b nesneleri birleserek olusturmustur.
=2 seviyesinde ise d ve e nesneleri birleserek yeni bir kiime olusturmuslardir.
Ayrica dikey eksen kiimeler arasindaki benzerlik 6lcegini gostermek iizere
kullanilabilir. Ornegin; 1=4 seviyesinde bir araya gelerek tek bir kiime olusturan
{c,d,e} ve {a,b} nesne gruplar1 arasinda yaklasik 0.16 benzerlik vardir (Han ve

Kamber, 2006).

Se‘_ﬁ‘e a b c d e

=0 & — 1.0
= | ‘ ‘ - ().8 ‘,:._']J
[=2 - (.6 ‘:3)-
=
[=3 — 04 g
1o, 2

l'|: _l_ {_}.—

‘ — 0.0

Sekil 3.3 {a,b,c,d,e} Veri Nesnelerinin Hiyerarsik Kiimelenmesi Stirecini Gosteren
Dendrogram Gosterimi (Han ve Kamber, 2006)

Hiyerarsik kiimelemenin avantajlarini asagidaki gibi siralayabiliriz.

e Diglimlerin seviyesine iliskin esneklik 6zelliginin olmasi
e Uzaklik ve benzerlik bigimlerini ele almanin kolaylig1

e (Cesitli niteliklere uygulanabilme 6zelliginin olmasi
Hiyerarsik kiimelemenin dezavantajlarini ise sunlardir:

e Bitirme kriteri belirsizdir ve

e Arada bulunan kiimelere tekrar ulasilmasina izin vermez (Giiler 2006).
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En fazla kullanilan 7 hiyerarsik kiimeleme yontem:
1. Tek Baglanti Kiimeleme Yontemi (Single Linkage)
Tam Baglant1 Kimeleme Yontemi (Complete Linkage)
. Ortalama Baglant1 Kiimeleme Yontemi (Average Linkage)
. McQuitty Baglanti Kiimeleme Yontemi (McQuitty Linkage)

2.
3
4
5. Kiiresel (Merkezi) Baglant1 Kiimeleme Yontemi (Centroid Linkage)
6. Medyan Baglanti1 Kiimeleme Yontemi (Median Linkage)

7

. Ward Baglanti Kiimeleme Yéntemi (Ward Linkage)
Tek Baglant1 Kiimeleme Yontemi (Single Linkage):

ilk olarak Florek vd. (1951) tarafindan uygulanan bu teknik daha sonra sirasiyla
Sneath (1957) ve Johnson (1967) tarafindan uygulanmistir. Birbirine en yakin iki
gozlem veya kimeyi birlestirmek icin uzaklik veya benzerlik matrislerinden
yararlanir ve yaptigl birlestirme islemi yinelenmektedir (Sentiirk 1995, Firat

1997).

En yalin hiyerarsik kiimeleme yontemi olan bu yontem ayni zamanda en yakin
komsuluk yontemi olarak da bilinmektedir. Bu yontemde her birim herhangi bir
kiimeye atanana kadar uzaklik matrisinden faydalanilarak birbirine en yakin
kiimeler veya birimler birlestirilir. Bir birim tek basina bir kiime de olusturabilir
yani birlestirme yapilirken kiimelerin eleman sayisinin birden fazla olmasi kosulu
yoktur. Bir kiimede ki bir gozlem ile diger kiimedeki bir gozlem arasindaki

minimum mesafe iki kiime arasindaki uzakliktir (Dinler, 2014).

Birbirinden ¢ok az farkli olan kiimeleri ayirmada tek baglanti yontemi yetersiz
kalmaktadir. Yontem, elips seklinde dagilmayan degerleri ayn1 kiimede
toplayabilen az sayidaki kiimeleme yonteminden biridir. Bu nedenle yontemin
uygulanmasi sonucunda c¢ogu kez birbirinden oldukc¢a farkli birimlerin ayni

kiimede yer almas1 miimkiin olabilmektedir (Anderberg, 1973).
Tam Baglanti Kiimeleme Yontemi (Complete Linkage):

En uzak komsuluk yontemi olarak da bilinen tam baglantili kimeleme yontemi, tek
baglanti kiimeleme yontemine oldukca benzeyen bir diger kiimeleme yontemidir.

Tek baglanti tekniginden farkl olarak, birimler arasi minimum uzaklik yerine
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maksimum uzakliklar hesaplanir. Aralarindaki uzakliklar1 en az olan birimlerin
ayni kiimede toplanmasiyla, tek baglanti teknigindeki gibi kiimeleme islemi

gerceklestirilir (Tatlidil, 1996).

Kiime icindeki bireylerin uzakliklarinin belirli bir degerden kii¢ciik olmasi
durumunda bitiin kiimelerin iyi sonu¢ vermesini garanti etmemektedir (Malkog,

2018).
Ortalama Baglanti Kiimeleme Yontemi (Average Linkage):

Bir kiime arasindaki eleman giftleri ile diger bir kiimedeki eleman ciftleri
arasindaki ortalama fark alinarak iki kiime arasindaki fark bulunur. Bu yontem
Sokal ve Michener tarafindan 6nerilmistir (Everitt 1981). Baslangi¢ olarak asir1 ug

gozlemlere bakilmaz. Kiimenin ortasina diisen gozlemi esas alir (Kalayci, 2010).

Tek baglanti ve tam baglanti yontemleri arasinda sonu¢ vermesinden dolay1
ortalama baglant1 yonteminden alternatif bir yontem olarak bahsedilmektedir

(Hubert ve Levin, 1976).
McQuitty Baglanti Kiimeleme Yontemi (McQuitty Linkage):

Agirliksiz ortalama baglanti kiimeleme yontemi olarak da bilinen yontemde iki
kiimenin birlestirilmesi esnasinda bir kiimenin diger kiimeye mesafesi yakinda
birlestirilecek kiimelerin mesafelerinin ortalamasi olarak hesaplanir (Yazgan ve

Kayaalp 2002).
Kiiresel (Merkezi) Baglanti1 Kiimeleme Yontemi (Centroid Linkage):

Ortalama baglanti kiimeleme yo6nteminin 06zel bir bicimi olan bu yodntemde
kiimeler arasi uzakliklar ve kiime merkezleri arasi1 uzakliklar olarak tanimlanir.
Kiime merkezlerinin birbirlerine olan uzakliklarina gore kiimelerin birlegstirilmesi

islemi yapildigi icin kiimeler merkezleri ile ifade edilir (Renchber, 2002).

iki kiime arasindaki uzaklik kiime merkezleri arasindaki Karesel Oklid uzakligidur.
Merkez degeri, kiimeyi olusturan gozlemlerin tim degiskenlere gore ortalamasini
gostermektedir. Farkh nitelikteki gozlemlerden c¢ok fazla etkilenmemesi bu

yontemin en 6nemli avantajidir (Lattin vd., 2003).
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Medyan Baglanti Kiimeleme Yontemi (Median Linkage):

Merkezi kiimeleme algoritmasi1 metodunda birlestirilecek olan iki grubun boyutlari
arasinda oldukca biiyiik fark varsa, bu iki grubun birlesmesi sonucunda olusacak
olan yeni kiimenin merkezi, boyutu biiylik olan kiimeye daha yakin olacaktir

(Everitt, 1993).

Medyan kiimeleme algoritmasiyla olusturulan yeni grubun merkezi gruplarin
boyutundan bagimsizdir. Ancak, her algoritmada oldugu gibi bu algoritmanin da
dezavantaji bulunmaktadir. Geometrik olarak yorumlanamamasi bu ydntemin
dezavantajidir. Bundan dolay1 da, kolerasyon katsayilar1 gibi dlgiiler bu yontem

icin uygun degildir (Gan vd. 2007).
Ward Baglanti Kiimeleme Yontemi (Ward Linkage):

Minimum varyans teknigi olarak da isimlendirilen Ward Teknigi, Joe H. Ward
tarafindan 1963 yilinda ortaya atilmis olup bu yontemde kiimeler arasindaki
uzakliklar1 hesaplamak yerine, kiime icindeki homojenligin maksimizasyonuna
odaklanilmaktadir. Homojenligin olciisii olarak da kime ici kareler toplami
kullanilmakta ve bunun minimize edilmesine calisiilmaktadir. Minimum degeri
arastirllan kiime ici kareler toplami ayni zamanda Hata Kareler Toplami (HKT)

olarak da adlandirilmaktadir (Sharma, 1996).

Ward teknigi, varyanslar1 baz alarak birlestirme islemini yapar ve birlestirme
islemine degiskenligi en az olan kiimeler ile baslar. Kiime i¢i kareler toplaminin en
kiiciik oldugu durumda en iyi sonucu vermektedir (Koldere 2008). Iki kiime
birlestirildiginde grup i¢i hata diger bir kiimeyle birlestirilmesine kiyasla daha az
olacaksa uygulama sonlanir, aksi bir durum s6z konusuysa ti¢tlincii olan diger kiime

ile birlesim saglanir (Hair vd., 2006).

Ward metodunun sonuclar1 genellikle optimal degerler vermektedir. Kuiper and
Fisher 1975 yilinda Monte Carlo metodu kullanarak diger hiyerarsik kiimeleme

algoritmalariyla Ward metodunun karsilastirmasini sunmustur (Gan vd. 2007).

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari, pek ¢ok sayida benzerlik veya uzaklik 6l¢iisii
bulundugundan dolay1 ve bunlarin secimlerinin arastirmacinin amaglarina gore
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degisiklik gostermesinden kaynakli esnek bir yapiya sahiptir. Bu durum hiyerarsik
kiimeleme tekniklerinin olumlu yonlerinden sadece biridir. Ayrica, hiyerarsik
olmayan kimeleme tekniklerindeki gibi hiyerarsik kiimeleme tekniklerinde
kiimeleme yapilmadan 6nce kiime sayisinin belirlenmesine gerek yoktur. Bu
yoniiyle de hiyerarsik kiimeleme teknikleri avantajlidir. Ancak, herhangi bir
kiimeleme tekniginde oldugu gibi bu hiyerarsik kiimeleme tekniklerinde de belli
bash dezavantajlar bulunmaktadir. Ornegin, uygulamada kullanilacak olan veri
tabani biyiik olsun. Bu durumda, olusacak olan benzersizlik matrisi de oldukca
biiylik olacagindan dolayi, ¢ogu istatistiksel bilgisayar yazilimlarindan sonug elde
edilemeyebilir. Buna ek olarak, yontem aykirn degerlerden kolaylikla

etkilenmektedir (Firat, 2016).

3.1.3.2 Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Yontemi

En temel kiimeleme analizi tekniklerinden biri olan hiyerarsik olmayan kiimeleme
tekniklerinde, n ile veri tabanindaki nesne sayisi ve k ile olusturulacak kiime sayisi
gosterilsin. k < n kosulunu saglamak sartiyla hiyerarsik olmayan kimeleme
teknikleri n adet nesneyi k adet kiimeye boliimler. Boylece, olusan her boliim bir
kiimeyi gosterir. Kiimeler tarafsiz bolme ol¢iitii olarak nitelendirilen bir 6lglite
uygun olusturuldugu icin ayn1 kiimede yer alan nesneler birbirlerine benzerken,

farkl kiimede bulunan nesneler birbirinden farklidirlar (Kaya ve Kéymen, 2008).

Elde edilmesi amaglanan kiime sayisi bazi durumlarda onceden bellidir ve bu
kiime sayisina sadik kalinarak ¢oziimler tretilmesi gerekmektedir. Hiyerarsik
olmayan teknikler, kiime sayisi ile alakali herhangi bir bilgi varsa veya kiime
sayisina karar verilmis ise bu tiir durumlarda uygulanmasi igin genellikle uzun
zamana ihtiya¢c duyulan hiyerarsik teknikler yerine tercih edilmektedir

(Anderberg, 1973).

Birim sayisinin fazla olmasi durumunda, adim adim birimleri birbirilene
baglayarak kiimeleri olusturmak olduk¢a zaman alan bir islemdir. Kiimelenmesi
gereken cok sayida birimin bulundugu uygulamalarda, agir bir is yiikii gerektiren
hiyerarsik algoritmalar yerine hiyerarsik (asamali) olmayan kiimeleme yontemleri

kullanilmaktadir (Erisoglu 2011). Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemi;
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birimlerin birbirleri ile olan ortak ozelliklerini dikkate alarak bu o6zelliklere
benzeyen vektorleri tanimlayan, kendi icinde benzerligin maksimum ve aralarinda
ise benzerligin minimum oldugu gruplar olusturmay1 amac¢lamaktadir (Hartigan,

1975).

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri degiskenleri, gruplandirmaktan ziyade
nesneleri gruplandirmaya yarar ve bu nesneleri K adet kiimeye ayirir. Kiime sayisi
k baslangicta belirlenebilecegi gibi kiimeleme siirecine bagh olarak da ortaya
cikabilir. Hiyerarsik olmayan yontemler ¢ok daha biiyiik ve kompleks veri setlerine

hiyerarsik olan yontemlere gore ¢ok daha rahat uygulanir (Johnson, 2002).

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinden en fazla kullanilanlart k-

ortalamalar ve k-medoids yontemidir.
K-Ortalama Yontemi:

K-ortalamalar algoritmasi 1967 yilinda Mac Quenn tarafindan gelistirilen en eski
kiimeleme yontemlerinden biridir. Bu algoritma, n adet veriden olusan bir veri

tabaninda K adet kiime olusturur (Vattani, 2011).

Amag bitiin kiimeleme yontemlerinde oldugu gibi, gerceklestirilen kiimeleme
islemi sonucunda olusacak kiimelerin, kiime icerisindeki benzerliklerin en iist
seviyede, kiimeler aras1 benzerliklerinin ise en disik seviyede olmasini
saglamaktir. Kiimedeki her birimin, kiimenin agirlik merkezi olarak kabul edilen
bir birimine olan uzakliklarinin ortalama degeri alinarak kiime benzerlikleri
Olciilmektedir (Han and Kamber 2006). K-Ortalamalar yontemindeki islem
adimlar1 asagidaki gibidir (Dinler, 2014).

1. Baslangi¢ kiime merkezleri olarak k adet birim rastgele secilir.

2. Baslangic kiime merkezi olarak belirlenmemis olan her birim belirlenen uzakhk

Olcttlerine gore baslangi¢ kiime merkezlerinin ait olduklar: kiimelere atanir.

3. Olusturulan k adet baslangi¢ kiimesindeki degiskenlerin ortalamalar1 alinarak

yeni kiime merkezleri olusturulur.

4. Birimler yeni olusturulan kiimelerin kiime merkezleri icerisinden en yakin

mesafede olduklar kiimeye atanirlar.
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5. Yeni olusturulan kiime merkezlerine olan uzakliklar ile bir 6nceki kiime

merkezlerine olan uzakliklar karsilastirilir.

6. Uzakliklar kabul edilebilir oranda azalmis ise 4. Adima dontiliir.

7. Eger ¢ok biiyiik bir degisiklik meydana gelmemis ise, tekrarlama islemi sona
erdirilir.

Sekil 3.4’de k-Ortalama metodu ile bir nesne setinin kiimelenmesi gosterilmistir.

“+” ile her bir kiimenin orta degeri isaretlenmistir (Han ve Kamber, 2006).
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Sekil 3.4 K-ortalama yontemi ile kiimeleme (Han ve Kamber, 2006)

K-Medoidler Yontemi:

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri icinde K-ortalamalar yontemi gibi
onemli bir yere sahip olan baska bir yontem ise K-medoidler yontemidir. 1990

yilinda Kaufmann ve Rousseeuw tarafindan bu yontem gelistirilmistir.

Temsilci (medoid) secimi demek kiime merkezine en yakin mesafede bulunan
noktanin belirlenmesidir. k adet temsilcinin k adet kiime i¢cin belirlenmesinden
sonra, temsilci olmayan diger noktalarin her biri, kendilerine en fazla benzeyen

temsilcinin etrafinda toplanirlar (Silahtaroglu, 2013).

K-Medoids algoritmasinda yapilacak islem adimlar1 asagidaki gibidir (Akin,2008):
1. Adim: k kiime sayisinin tayin edilmesi.

2. Adim: k nesnelerinin baslangi¢c medoidleri olarak secimi.

3. Adim: Kalan nesnelerin en yakin medoid x’e sahip kiimeye, atanmasi

26



4. Adim: Amag¢ fonksiyonunun hesaplanmasi. (Hata Kkareler kriteri: En yakin

medoidler i¢in biitlin nesnelerin uzakliklarinin toplami)
5. Adim: Tesadiifi olarak medoid olmayan y noktasinin se¢imi.

6. Adim: x ile y'nin yer degistirmesi sonucunda amag fonksiyonu minimize olacaksa

bu iki noktanin (x ile y) yerinin degistirilmesi.

7. Adim: 3. Adim ile 6. Adim arasi islemlerin degisiklik olmayana kadar

tekrarlanilmasi.

3.1.3.3 Yontemler Arasindaki Karsilagtirma

Bahsedilen kiimeleme yontemlerinden hangisi kullanilmalidir sorusunun net bir
cevabr bulunmamaktadir. Genel olarak hiyerarsik yontemlerden; Ward ve
Ortalama Baglanti yontemi en ¢ok kullanilan yontemlerdendir. Birim sayisinin
fazla olmasindan dolay1 benzerlik matrisinin biiyiik boyutlara ulasmasi, uzakhk
Olcusu farkliligr ve aykir1 degerlerin etkisi gibi nedenlerle hiyerarsik olmayan
yontemler de sik sik kullanilmaktadir. Bazi arastirmalarda bu iki yonteminde

birlikte uygulanmasi s6z konusu olmaktadir (Burmaoglu 2011: 369-382).

3.1.4 Benzerlik Ol¢iimleri

Kiimeleme analizinin asil amaci, gozlenen nesne ya da bireylerin arasindaki
uzakliklar1 ya da benzerlikleri belirlemektir. Benzerlik ve uzaklik kavramlari
birbirlerinin tersi olup, kii¢iik bir say1 ¢iktifinda iki nesnenin birbirinden uzak
oldugunu, biiyiik bir say1 ciktifinda ise iki nesnenin birbirine yakin oldugunu
gosterir. Verilerin metrik ya da kategorik olmasina gore benzerlik 6l¢limii se¢cimi

degismektedir (Kalayci, 2005).
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4

UYGULAMA

Bu calismada iki kiimeleme yontemine (hiyerarsik ve K- ortalama) gore ikiser
uygulama gergeklestirilmistir. Birincisinde kiimeleme yo6nteminde kullanilan
ozniteliklerin kiimeleme sonucuna etkilerinin esit olmasi istenerek tim
ozniteliklere esit agirhk verilmistir. ikincisinde ise dzniteliklerin énem derecesi

goz oniine alinarak 6zniteliklere farkh agirhiklar verilmistir.

4.1 Veriler

Uygulamalarda Sekil 4.1'de goriinen grid temelli SYM kullanilmistir. Bu SYM 10
metre ¢ozilinlirlikli olup, 1:5,000 olgekli standart topografik harita verilerinden
tiretilmistir ve 1681 adet grid noktasindan (41 satir, 41 situn) meydana
gelmektedir. 160 adet grid noktas: sinir boyunca yer almaktadir. Sinir noktalar
hari¢ toplam da 1521 grid noktasi bulunmaktadir. Kiimeleme islemine sinir

noktalar1 dahil edilmemistir.

Sekil 4.1 Uygulamada kullanilan SYM
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4.2 Benzerlik Olciitleri: Oznitelikler

Bu uygulamada grid noktalarinin birbirlerine olan benzerliklerini belirlemek i¢in

asagidaki su sorularin cevaplar: aranmistir.

e Endisiik ya da en ytliksek kotlu nokta midir?
e Grid noktasindan gecen dort profil (Bati-Dogu, Giiney-Kuzey, Giineybati-
Kuzeydogu, Glineydogu-Kuzeybati) boyunca kendisinden bir 6nceki ve bir

sonraki noktadan daha diisiik ya da daha yiiksek kotlu bir nokta (ekstrem

nokta) midir?

e Sekiz komsusu (Dogu, Giineydogu, Giiney, Giineybati, Bati, Kuzeybat,
Kuzey, Kuzeydogu) arasinda ekstrem nokta(lar) var midir? Varsa hangi

komsusu yada komsulari ekstrem noktadir?

Boylece, her bir grid noktasinin on ti¢ 6zniteligi belirlenmistir (Tablo 4.1).

Tablo 4.1 Grid noktalarinin 6znitelikleri (EY/ED: En Yiiksek / En Distk, D: Dogu,

Gd: Glineydogu, G: Gliney, Gb: Glineybati, B: Bati, Kb: Kuzeybati, K: Kuzey, Kd:

Kuzeydogu
Oznitelikler
Ekstrem Noktalar Komsu Noktalar
EY/ED Gb- | Gd-
B-D | G-K D | Gd| G |[Gb| B [ Kb Kd
Kd | Kb

4.2.1 En Diisiik ve En Yiiksek Kotlu Nokta

Uygulamada kullanilan haritadaki sinir noktalar1 disinda kalan biitiin noktalarin
kotlarina bakildig1 zaman 2050,6315m kotlu nokta en yiliksek kotlu nokta,

1931,165m kotlu nokta ise en diisiik kotlu nokta olarak belirlenmistir.

4.2.2 Ekstrem Noktalar

Bir grid noktasinin, bati- dogu, giiney-kuzey, giineybati-kuzeydogu ve giineydogu-
kuzeybati profillerinde yer alan komsu noktalarinin kotlarina bakilarak ekstrem
nokta olup olmadigina karar verilir. Bir noktanin ayni profilde komsusu olan iki
ardisik grid noktasinin (6rnegin bat1 ve dogusundaki grid noktalar1) ytikseklikleri o

noktanin yiiksekliginden diisiik yada fazla ise o nokta ekstrem noktadir.
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Sekil 4.2 de, 42 adet grid noktasindan meydana gelen bir SYM, her bir grid
noktasinin yiikseklik degeri ile birlikte goriinmektedir. Sekil 4.3a’da Bati-Dogu
profilleri ve bu profiller boyunca belirlenen ekstrem noktalar, Sekil 4.3b’de
GlineyKuzey profilleri ve bu profiller boyunca belirlenen ekstrem noktalar, Sekil
4.3c’de Giineybati-Kuzeydogu profilleri ve bu profiller boyunca belirlenen ekstrem
noktalar ve Sekil 4.3d’de Glineydogu-Kuzeybat:1 profilleri ve bu profiller boyunca

belirlenen ekstrem noktalar goriinmektedir.

4.547 7.767 44 .87 5.935 975 .555]
+ + + + + +

2036.917 2039.353 2039.324 2038.167 2036.4344 2033.6171 2030.657
+ + + + + +

2038.4351 2039.526 2038.964 2037.456 2036.0124 2033.9907 2031.299
+ + + + + +

2039.401 2039.6899  2038.604 2037.5811  2035.588 2033.571 2031.547
H + + + + + +

2039.777 2039.631 2036.835 2035.7889 2033.519 2030.2825 2027.98795
+ + + + + + +

2040.005 2039.343 2036.087 2032.8781  2029.942 2026.994 2024.2741
+ + + + + +

Sekil 4.2 Ornek grid noktalan ve yiikseklik degerleri

Sekil 4.3 a) Bati-Dogu profilleri ve bu profiller boyunca belirlenen ekstrem
noktalar, b) Giiney-Kuzey profilleri ve bu profiller boyunca belirlenen ekstrem
noktalar, c) Giineybati-Kuzeydogu profilleri ve bu profiller boyunca belirlenen
ekstrem noktalar ve d) Gilineydogu-Kuzeybati profilleri ve bu profiller boyunca

belirlenen ekstrem noktalar
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Uygulamada kullanilan SYM’deki 1521 noktadan 466’sinin ekstrem nokta oldugu
tespit edilmistir (Sekil 4.4).

+ + + - -
+ 4 -+ -+ +
o+ + + + + + o
+ + + + '
4 + & + = 4
t + *+ + 4 -
+ L K + +
+ + + + 4+ + & + +
4 + * b * + +
+ + + + + + &+ 4% + +
+ + + + + +
+ +
+ & + + 4+ ++ + + +
* & + 4 + +
* ¢+ Ere + & 4+ % + & + + + +
+ * + % + + + &
* &+ 4 + &+ + + + + + +
L B B BR BN B BN 4+ 4+ 4 4 + + +
+ + + + + + +
+ + 4 + + + + + +
+ o+ + 4 t + + + +
t t + + +
+ + + &+ & + +
+ + + + + +
* ¢ ¥ LA B N B ) * +
+ ¢ + + + +
+ + 4 + + + + + +
.+ U + + + + + +
o+ ¥ + + + + + +
-4 + + + + +
+ + +
+ + + + +
+ + + + +
+ + + + +
+ + “+ + +
+ + + o+ ) + +
+ + + 4+ 4 + +
+ + 4+ o+ -+ + +
+ + -+ - - +

Sekil 4.4 Bati-Dogu (kirmizi), Gliney-Kuzey (mavi), Glineybati-Kuzeydogu (yesil)
ve Giineydogu-Kuzeybati (gok mavisi) profilleri boyunca belirlenen ekstrem grid
noktalari

4.2.3 Esit Agirhikh Oznitelikler

Yukaridaki sorular grid noktalarinin her birine teker teker soruldugunda cevabi
evet olan 6zniteliklere 1 (bir), hayir olan 6zniteliklere ise 0 (sifir) degeri atanmistir
(Tablo 4.2). Degerler bu sekilde verildigi icin tiim 06zniteliklerin kiimeleme

analizinin sonucuna etkisi esit miktarda olmustur.
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Tablo 4.2 Grid noktalarinin esit agirlikli 6znitelikleri

Oznitelikler
Nokta Ekstrem Noktalar Komsu Noktalar
No |EY/ED Gb- | Gd-
B-D | G-K D | Gd| G| Gb | B|Kb| K |Kd
Kd | Kb
1 1 0 0 0 0 0 0[O0 O |[O]JO]O]O
2 0 0 0 0 0 110 (0] 0 |[0]O]O]1
3 0 0 0 0 1 00 ]O0O] O |O]JO]1]0O
4 0 0 0 0 0 0] O0OJ]O0O] O |1]1T]O0]O
5 0 0 0 0 0 110 /0] 0 |0O]O |10
6 0 0 1 0 0 110 0] 0 |0O] 1 ]0]O0
1521 0 0 0 0 0 1] 0 1] 0 |0O]J]O]O]O

4.2.4 Agirhklandirilmis Oznitelikler

Ozniteliklerin énemine goére kiimeleme sonucuna etki miktarinin degistirilmesi
istenmistir. Bu durumda grid noktasi, en diisiik veya en ytiksek kotlu nokta ise ilgili
Oznitelik boliimiine 10 (on), kendisinin ekstrem nokta olmasi durumunda 2 (iki),

komsularindan biri ekstrem nokta ise 1 (bir) degeri atanmistir (Tablo 4.3).
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Tablo 4.3 Grid noktalarinin agirliklandirilmis 6znitelikleri

Oznitelikler
Nokta Ekstrem Noktalar Komsu Noktalar
No | Ey/ED Gb- | Gd-
B-D | GK D |Gd| G |Gb| B |Kb| K |Kd
Kd | Kb
1 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1
3 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 1 0
4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0
5 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0
6 0 0 2 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0
1521 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0

4.3 Hiyerarsik Yontemle Kiimeleme

Hem esit agirlik 6znitelikler kullanilarak hem de agirliklandirilmis 6znitelikler ile
yapilan kiimeleme analizi islemi SPSS uygulamasi kullanilarak yapilmistir. Her iki
kiimeleme islemi de Ward yoéntemine gore, yakinlik olgiitii olarak Oklid

mesafesinin karesi kullanilarak yapilmistir.

4.3.1 Esit Agirhikh Oznitelikler ile Kiimeleme

Kiime sayis1 2 olarak belirlenmistir. Kiimeleme islemi sonunda Sekil 4.5’te goriinen

dendogram olusmustur. Bu kiimelerin icerikleri incelendiginde,

¢ Birinci kiimede, 415’i ekstrem nokta 6zelligine sahip, en ytliksek ve en diisiik

kotlu noktay1 da igceren toplam 742 nokta ve

e Ikinci kiimede, 51’i ekstrem nokta 6zelligine sahip toplam 779 nokta oldugu

gorulmustiir.

Sonug olarak, ekstrem noktalarin fazla oldugu ve ayni zamanda en yiiksek ve en
diisiik kotlu noktalari da igeren birinci kiime “Segilenler”, digeri ise “Elenenler”
kiimesi olarak kabul edilmistir. Secilenler kiimesindeki noktalar Sekil 4.6’da
goriinmektedir
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Sekil 4.5 Esit agirlikl 6znitelikler ile hiyerarsik kiimeleme dendogrami
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+ ++ + ++ + + + +
+ + 4 P4+ +
+ + ++ + ++ + + + + +
+ + + + + +++ + +
+ + + ++ + 4+ + + + + +
+ + ++ + + + +
+ 4+ 4+ ++ ++ 4 4+
+ + + + + + + + + + + + + +
+ + ++ + ++ + + + + +
+ ++ 4+ + + + + + +++ + + +
o+ A+ F + +
+ 4 + 4
++++ ++ ++++ + + + +
+ + + + + + + + + +
+++++ ++ + + + + + ++++++++
+ + + + + + +++ ++
+4+ +4 P4+ 4+ +4+ 4 +
++++ ++++ + +++ + + + + ++ + +
+ + + + + + +
+ + + + + + + + ++ 4+ ++
+ + ++++ ++ + + + +
+ + + + +++
+ + + + + + +
+ + + + + + +
+ + 4+ o+ + +
+ + + + + + +
++ + ++ 1+ + + o+t +F o+t
+ + + + + ++ 4+
+ + + -+ + + +
+ + + + + + +
+ + + ++ + +
+ + + + + ++ ++
+ +++ ++ + + + + + + +
+ + + + +
+ + + + + + + + +
++++ +++ 4 + + + + +
++ ++ +++
++ ++ + + +
+ + + + + +

Sekil 4.6 Esit agirlikli 6znitelikler ile hiyerarsik kiimeleme analizi sonucu segilen,
Bati-Dogu (kirmizi), Gliney-Kuzey (mavi), Glineybati-Kuzeydogu (yesil) ve
Glineydogu-Kuzeybati (gok mavisi) profilleri boyunca belirlenen ekstrem grid
noktalari, ekstrem nokta olmayip segilen grid noktalar1 (gri)

4.3.2 Agirhklandirilmis Oznitelikler ile Kiimeleme

Kiime sayis1 5 olarak belirtilmistir. Kiimeleme islemi sonunda Sekil 4.7’de goriinen

dendogram olusmustur. Bu kiimelerin igerikleri incelendiginde,
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e Birinci kiilmede, tamami ekstrem nokta 6zelligine sahip 146 nokta (Gliney-
Kuzey profilleri boyunca belirlenen ekstrem noktalarin tamami ve en

ylksek ve en diistik kotlu noktalar),

e Ikinci kiimede, tamami ekstrem nokta ozelligine sahip olmayan 1054

nokta,

e Uciincii kiimede, tamami ekstrem nokta ozelligine sahip 62 nokta
(Giineydogu-Kuzeybat1 profilleri boyunca belirlenen ekstrem noktalarin

tamami),

e Dordiincii kiimede, tamami ekstrem nokta 6zelligine sahip 149 nokta (Bati-

Dogu profilleri boyunca belirlenen ekstrem noktalarin tamami) ve

e Besinci kiimede, tamami ekstrem nokta o6zelligine sahip 110 nokta
(Giineybati-Kuzeydogu profilleri boyunca belirlenen ekstrem noktalarin

tamami) oldugu gorulmustiir.

Sonug olarak, ekstrem olmayan noktalarin tamami bir kiimede, ekstrem noktalar
ise geriye kalan dort kiimede toplanmistir. Bu nedenle, ikinci kiimedeki noktalar
“Elenenler”, birinci, ticlincli, dordiincii ve besinci kiimedeki noktalar ise
“Secilenler” olmak iizere iki kiimede toplanmistir. Secilenler kiimesindeki noktalar

Sekil 4.8’de goriinmektedir.
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Sekil 4.7 Agirliklandirilmis 6znitelikler ile hiyerarsik kiimeleme dendogrami
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+ + +
+ + + + + +
+ + +  + +
+ + + + + + + +
+ + + o+ +
+ + + + + +
+ + + + + +
+ ++ ++ + +
+ 4 + + 4 + 4 + 4
+ + + + + + +
+ + + + + ++ 4+ + +
+  + + + + +
+ +
+ + + 4+ + + + + +
+ + + + + 4+
+ 4+ + ++ + + 4+ + + 4+ o+ ++
+ + + + + + + + +
+ 4+ + + + 4+ + + ++ o+ +
S S I S + o+ 4+ + -+ + + +
+ + o+ + + + +
+ + + + -+ + + + +  +
+ + ++ o+ o+ + + +
+ + + + + +
+ + 4+ 4+ + + + +
+ + + + + + +
t++ trt Attt + +
+ + + + + +
+ + + + + +  + + o+
+ + + + + ++ o+ +
+ + + + + + + + o+
++ + + + + + +
+ + +
+ + + ++
+ + + o+ +
+ + + + +
+ + -+ + + +
FH++H+ 4+ 4 + O+
+ + + + + + +
4+ + 4 + + +
+ + + + + +
+ + + + + +

Sekil 4.8 Agirliklandirilmis 6znitelikler ile hiyerarsik kiimeleme analizi sonucu
secilen, Bati-Dogu (kirmizi), Giiney-Kuzey (mavi), Giineybati-Kuzeydogu (yesil) ve
Guneydogu-Kuzeybati (gok mavisi) profilleri boyunca belirlenen ekstrem grid
noktalari

4.4 K-Ortalamalar Yontemiyle Kiimeleme

Hem esit agirlik 6znitelikler kullanilarak hem de agirliklandirilmis 6znitelikler ile
yapilan kiimeleme analizi islemi SPSS uygulamasi kullanilarak yapilmistir. Her iki
kiimeleme isleminde de yakinlik 6lgiitii olarak Oklid mesafesi kullanilmistir. Kiime
sayist 2, maksimum iterasyon sayisi 10 ve yakinsama kriteri 0.2 olarak

belirlenmistir.
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4.4.1 Esit Agirhkl Oznitelikler ile Kiimeleme
Kiimeleme islemi sonucunda olusan kiimeler incelendiginde,

e Birinci kiimede, 62’si ekstrem nokta 6zelligine sahip toplam 803 nokta ve
e Ikinci kiimede, 404’li ekstrem nokta ézelligine sahip nokta, 2’si en yiiksek
ve en dusik kotlu nokta olmak tuzere toplam 718 nokta oldugu

gorulmustir.

Sonug olarak, ekstreme noktalarin fazla oldugu ve ayni1 zamanda en yliksek ve en
disiik kotlu noktalar1 da iceren ikinci kiime “Secilenler”, digeri ise “Elenenler”

kiimesi olarak kabul edilmistir. Secilenler kiimesindeki noktalar Sekil 4.9’da

gorinmektedir.
- + - +
+ + + + o+ o+ + +
- + + + + + + + + + +
+ + + + + ++ + + + +
+ + + + ++ + + + + + + +
+ + + + + + + + +
+ 4+ + 4+ + 4+ 4+ 4
+ + + + + + + 4+ + +
+ + o+ + + + + + +
+ 4+ o+ + + + + + +
I I T i i + +
++ + + ++
++ + + + + + + + + + +
+ 4+ ++ 4+ + ++ + + + + +
+++++  ++ + + 4+ +++ o+ ++ + +
+ + + 4+ + ++ + + + + 4+ ++ ++ o+
+ 4+ + + ++ + + + + + + + 4+ +
+ o+ o+ o+ + + + + + +
+ + 4+ 4+ ++ o+ + + 4+ + +
+ + 4 + 44 + 4 +4 44
+ 4+ ++ + 4+ + ++ + 4+
+ + + + + + + 4+ +
+ + 4+ + + + + + 4+ +
+ + + + + + + + +
t++ ++++ +t+ +
+ + + + + + +
+ + + + + + + + + + 4+ +
+ + + + + + + + + + + + +
+ + + + + + + + + + + +
+ + + + -
+ + + - -
+ + + + - + -
+ 4+ + 4+ + + + b+
+ 4+ + + + + + + + o+
+ 4+ + + + + + 4+ +
+ + 4+ + o+ + + + 4+ +
+ ++ + + + +
+ +4+ +++ ++ b+ +
+ + + + + +

Sekil 4.9 Esit agirlikli 6znitelikler ile K-Ortalamalar yontemi ile yapilan kiimeleme
analizi sonucu segilen, Bati-Dogu (kirmizi), Gliney-Kuzey (mavi), Glineybati-
Kuzeydogu (yesil) ve Glineydogu-Kuzeybati (gok mavisi) profilleri boyunca

belirlenen ekstrem grid noktalari, ekstrem nokta olmayip secilen grid noktalari
(gri)
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4.4.2 Agirhklandirilmis Oznitelikler ile Kiimeleme
Kiimeleme islemi sonucunda olusan kiimeler incelendiginde,

e Birinci kiimede, 187’si ekstrem nokta 6zelligine sahip toplam 995 nokta
e Ikinci kiimede, 279’u ekstrem nokta 6zelligine sahip nokta, 2’si en yiiksek
ve en disiik kotlu nokta olmak tizere toplam 526 nokta oldugu
gorulmustir.
Sonug olarak, ekstreme noktalarin fazla oldugu ve ayni1 zamanda en yliksek ve en

disiik kotlu noktalar1 da iceren ikinci kiime “Secilenler”, digeri ise “Elenenler’

kiimesi olarak kabul edilmistir. Secilenler kiimesindeki noktalar Sekil 4.10°da

gorinmektedir.
+ + +
+ +
+ 4+ +
+
+ o+ 4
+ + +
+ + + 4+ + +
+ + + + + + + +
+ + + + +
+ 4+ + + ++ + +
+ 4+ + + +
+
+ 4+ + 4+ 4+ 4+ + +
+ + + + +
+ 4+ 4+ 4 + 4+ 4 4+ 4+ 4+ 4+
+ + + + +
+ 4+ 44 +
t+++++++ +++ +++
+ + + +
+ + + +
+ + + +
+
+ + 4+ + +
+ + + +
+ 4+ 4+ 4 4+
+ +
+ + +
4
+ +
+ +
+
+
.
+
+ 4+ 4+ 4+ 4
+ ++ +
4+ 4+ 4+ 4+
+ + +

Sekil 4.10 Agirliklandirilmis 6znitelikler ile K-Ortalamalar yontemi ile yapilan
kiimeleme analizi sonucu secilen, Bati-Dogu (kirmizi), Gliney-Kuzey (mavi),
Gilineybati-Kuzeydogu (yesil) ve Giineydogu-Kuzeybati (gok mavisi) profilleri
boyunca belirlenen ekstrem grid noktalari, ekstrem nokta olmayip secilen grid
noktalar (gri)
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5

SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢alismada, grid temelli SYM genelestirilmesi amaci dogrultusunda, 6nemli grid
noktalarinin segilmesine ¢alisilmigtir. Onemli grid noktalarinin se¢ilmesi, bir yapay
zekd problemi olarak ele alinmistir. Grid noktalari, hiyerarsik ve k-ortalama
yontemleri kullanilarak, belirlenen on ¢ 0znitelige gore, “Secilenler” ve

“Elenenler” olmak tizere iki kiimede toplanmaya ¢alisilmistur.

Oznitelikler esit agirlhikli Kabul edilerek ve 6nem derecelerine gore agirlandirilarak
her bir yonteme gore ikiser uygulama yapilmistir. Uygulamalarin baslica sonuglar
(elde edilen kiimeler, kiime icerikleri ve bu calismanin amaci dogrultusunda

“Secilenler” ve “Elenenler” olarak belirlenenler) Tablo 5.1'de verilmistir
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Tablo 5.1 Uygulamalarin baslica sonuglar

" Oznitelik | .. Nokta |Nokta .
Yontem Agirhign Kiime Ozelligi | Sayist Toplam | Secilen | Elenen
_ Ekstrem 4(11541;)1
=2 1 742 v
= Diger 326+1
@ Tl @
K2y Ekstrem | 51
2 779 v
Diger 728
144+1
Ekstrem
v 1 (ED) 146 4
72 v
E Diger |1 (EY)
2 o Ekstrem 0
T g 2 — 1054 v
E Diger | 1054
= Ekstrem | 62
i 3 62 v
= Diger 0
=
= Ekstrem | 149
4 149 v
Diger 0
Ekstrem | 110
5 110 v
Diger 0
Ekstrem 62
- 1 803 v
~ Diger 741
=
2 Ekstrem 403+1
o (ED)
7S 2 718 v
g = Diver 313+1
= & (EY)
E o Ekstrem | 187
s g 1 — 995 v
TE Diger 808
S
Ers Ekstrem 2(7};’;)1
= 2 526 v
B Diger 246+1
< S (20

Agirliklandirilmis 6zniteliklerle hiyerarsik kiimeleme sonucu ortaya ¢ikan kiimeler
harig, diger kiimelerin ekstrem nokta bakimindan homojen olmadig1 goriilmiistiir.
Baska bir deyisle, agirliklandirilmis 6zniteliklerle hiyerarsik kiimeleme sonucu
ortaya c¢ikan kiimeler ya biitliniiyle ekstrem nokta o6zelligine sahip grid

noktalarindan ya da biitlinliyle ekstrem nokta 0Ozelligine sahip olmayan grid
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noktalarindan meydana gelmisken, diger yaklasimlarla elde edilen kiimelerde
boylesi bir gruplasma olmamistir. Agirliklandirilmis o6zniteliklerle hiyerarsik
kiimeleme sonucu ortaya ¢ikan kiimelerin ekstrem nokta bakimindan homojen
olmasi, ekstrem noktalar ile 6nemli noktalar arasinda bir iliski oldugunu

gostermektedir.

Agirliklandirilmis 6znitelikler kullanilarak k-ortalama yontemine gore elde edilen
kiimelerin ise ekstrem nokta bakimindan heterojenligi en yiiksek kiimeler oldugu

gorulmustiir.

Sonu¢ olarak, grid temelli SYM genellestirilirken, 6nemli grid noktalarini
belirlemede kullanilacak bir kiimeleme yodnteminden, ekstrem noktalarin
tamamini se¢gmeye elverisli kiimeler olusturmasi beklenir. Ancak, bu ¢alismada, ele
alinan iki yontemden yalmiz biri (hiyerarsik kiimeleme) bu beklentiyi
karsilayabilmistir. Bununla birlikte, hiyerarsik kiimeleme yonteminde de bu sonug
kendiliginden degil, her defasinda farkli bir kiime sayis1 gore yapilan bir dizi
uygulamayla elde edilmistir. Bu durum, hiyerarsik kiimelemenin 6znel (kullaniciya

bagli) bir yapay zeka yontemi oldugunu gostermistir.
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