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OZET
Iklim degisikliginin en &nemli gostergelerinden biri yagislarda meydana gelen
degisikliklerdir. Bu tez ¢aligmasinin amaci, veri madenciligi yontemlerinden biri olan
ve kiimeleme ve anormallik kesfi i¢in siklikla kullanilan yogunluk tabanli VDBSCAN
algoritmasimin gelistirilmesi ve Tirkiye yagis serilerindeki anormal yagislarin
kesfedilmesidir. Calismada gelistirilen autoVDBSCAN algoritmasi, VDBSCAN
algoritmasmin ihtiyag duydugu girdiler olan minimum nokta sayisi (MinPts) ve
komsuluk yaricap (Eps) degerlerini otomatik olarak belirler. Ayrica bu algoritma ilk
adimda asir1 anormal degerlerin kesfedildigi ve ikinci adiminda bu degerlerin ayri
tutularak yeniden kiimelemenin yapildigi iterasyonlu yaklasimi ile gizlenmis anormal
degerleri kesfeder ve nispeten daha verimli bir kiimeleme yapar. Tirkiye’deki 195
meteoroloji istasyonunun 1980-2015 donemine ait yillik yagis verileri ile yapilan
mekansal analiz ¢alismasinda algoritma 3 asirt anormal, 14 gizlenmis anormal ve 8
kiime belirlemistir. Bununla birlikte, bu istasyonlara ait aylik yagis verileri kullanilarak
zamansal analiz yapilmigtir. Dénem boyunca meydana gelen anormal yagislarin Ege
Bolgesi’'nde, Akdeniz Bolgesi'nde, Dogu Anadolu Bolgesi’nde ve I¢ Anadolu
Bolgesi’nin  giiney kisminda yogunlagtigi tespit edilmistir ve Mus Varto,
Kahramanmaras ve Hakkari Merkez istasyonlarinin ilk siralarda olduklar1 gortilmustiir.
Bir diger yandan, 352 anormal yagisin kesfedildigi 2010 yili en yiiksek anormal yagis
sayisina sahip yil olmus ve ardindan 2014, 2009, 1997 ve 2015 yillar1 gelmistir. 1993,
1980 ve 2007 ise en az sayida anormal yagisin goriildigii yillardir. Bununla birlikte en
cok anormal yagis Eylil aylarinda, en az anormal yagis ise Nisan aylarinda

kesfedilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yagis, Veri Madenciligi, Anormallik Tespiti, Kiimeleme,
VDBSCAN, autoVDBSCAN
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ABSTRACT
One of the most important indicators of climatic change is the changes in precipitation.
The purpose of this study is to improve density based VDBSCAN algorithm, which is
one of the data mining methods and is often used for clustering and anomaly detection.
The algorithm is aimed to be used for exploring anomalies in precipitation time-series
of Turkey. AutoVDBSCAN algorithm developed in the study automatically determines
the minimum points (MinPts) and neighborhood radius values (Eps), which are the
input parameters required by the VDBSCAN algorithm. It also contains a level-wise
approach. First, extreme anomalies of dataset are determined and excluded from the
dataset in order to find optimum input parameters. Secondly, it determines clusters and
suppressed anomalies. Spatial analysis with annual precipitation data, collected from
195 meteorological stations of Turkey for the period of 1980-2015, was performed and
3 extreme anomalies, 14 suppressed anomalies, and 8 clusters were discovered. In
addition, temporal analysis was performed with monthly precipitation data. It was
determined that the anomalous precipitation occurring during the period is concentrated
in the Aegean Region, Mediterranean Region, Eastern Anatolia Region and the southern
part of the Central Anatolia Region. Mus Varto, Kahramanmaras and Hakkari stations
were the top of the list in terms of having the highest number of anomalies. On the other
hand, the year 2010 had the highest number of anomalies with 352 anomalies and was
followed by 2014, 2009, 1997, and 2015. Also, 1993, 1980 and 2007 were the years
with the least number of anomalies. At the same time, the highest number of anomalies

was detected in September, and the least number of anomalies was detected in April.

Keywords: Precipitation, Data Mining, Anomaly Detection, Clustering, VDBSCAN,
autoVDBSCAN
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GIRIS
Diinyanin dogal dengesi 19. ylizyildan itibaren insan kaynakli sebeplerden dolayi
bozulmaya baglamistir. Bunun sonucu olarak iklimsel degisiklikler ortaya ¢ikmakta ve
giderek etkileri siddetlenmektedir. Dogal dengeyi bozan faaliyetlere karst ciddi
Oonlemler alinmadigi siirece diinya iklim sistemlerindeki degisikliklerin artacagi ve

sonuclarinin agir olacag agiktir [1].

2019 yilinda yaymlanan Hiikiimetlerarasi iklim Degisikligi Paneli (IPCC) raporuna [2]
gore sanayi devrimi 6ncesi donemden bu yana, kara yiizeyi hava sicakligi, kiiresel
ortalama yiizey sicakliginin neredeyse iki kati yiikselmistir (yiiksek giliven). Ekstrem
olaylarin siklig1 ve yogunlugundaki artislar da dahil olmak iizere iklim degisikligi,
karasal ekosistemleri olumsuz etkilemis, ayrica bir¢cok bolgede ¢ollesme ve arazi
bozulmasina neden olmustur. 1850-1900'den 2006-2015'e kadar ortalama kara yiizeyi
hava sicakligi 1.53°C (¢ok biiylik olasilikla 1.38°C ila 1.68°C araliginda) artarken,
kiiresel ortalama yiizey sicakligi 0.87°C (muhtemelen 0.75°C ila 0.99°C araliginda)
artmistir. Kiiresel 1sinma, ¢ogu kara bolgesindeki 1s1 dalgalari da dahil olmak iizere
1styla ilgili olaylarin sikliginin, yogunlugunun ve siiresinin artmasina neden olmus ve
yagis desenlerinin degismesine yol agmistir (yliksek giiven). Giiney Amerika’da, Bati
Asya’da, Akdeniz’de ve Afrika’da goriilen kurakliklarin yogunlugunda ve sikliginda
artis belirlenmistir (orta diizeyde giiven). Yogun yagis sikligi ise kiiresel Olgekte

artmistir (orta diizeyde giiven).

Tiirkiye nin mevsimsel ortalama sicaklik degerlerine gore, kis aylarinda bazi bolgelerde
artls bazilarinda ise azalma egilimi goriilmiistiir. [lkbahar mevsiminde ortalama hava
sicakliklarinda Tirkiye genelinde bir artis vardir ve 6zellikle Akdeniz Bolgesi’nde bu
artis daha kuvvetlidir. Soguma egilimleri ise genel olarak Karadeniz Bdlgesi’nde
goriilmektedir. Kentlesmenin hizla arttig1 istanbul, Akdeniz ve Ege Bolgeleri’nin kiy

seritleri ve Giineydogu Anadolu Boélgesi 1sinma egilimleri agisindan 6n plandadirlar [3].



Iklim degisikligi hem kiiresel hem de yerel dlgekte 6nemli degisikliklere sebep
olmaktadir. Farkli iklimsel olaylarinin bolgesel dagiliminda, siddetinde ve sikliginda
farkliliklar meydana gelmektedir. Bu degisimden Tiirkiye’ye diisen pay, istatistiksel
olarak anlamli 1sinma egilimleri yasayan Gilineydogu Anadolu, Ege, Marmara ve

Akdeniz Bolgeleri’nde agikca goriilmektedir [4].

Iklimsel degisikliklere ozellikle yari-nemli ve cok-kurak bolgeler oldukca hassastir.
Tiirkiye’nin de i¢inde bulundugu Akdeniz Havzasi’nda ve alt-tropikal iklim kusaginda
1970’1i yillardan itibaren yagislarda azalma egilimleri ve kurakliklar ortaya ¢ikmustir.
Bununla birlikte, Tiirkiye’de Ege, Marmara, Giineydogu Anadolu, Akdeniz
Bolgeleri’nde ve Dogu ve I¢ Anadolu’nun giiney kisimlarinda dzellikle ilkbahar ve kis
mevsimlerindeki toplam yagislarda agik bir azalma egilimi yani kuraklagsma

goriilmektedir [5].

Tiirkiye’de ve c¢evresinde yapilan bircok calismaya ve bolgesel ve kiiresel iklim
modellerine gore Tiirkiye iklim degisikliginin etkilerini dnemli diizeyde yasamaktadir

ve bu etkiler gelecekte artarak devam edecektir [6].

Meteoroloji istasyonlar1 sayesinde hemen hemen tiim diinyada giinliik olarak sicaklik ve
yagis gibi iklimsel veriler toplanmaktadir. Uzun yillar boyunca elde edilen bu veriler
iklimsel degisikliklerin takip edilmesine olanak saglamaktadir. Bu noktada ise klasik
yontemlerin Otesinde olan “veri madenciligi” yoOntemleri biiylik veri setlerinin

incelenmesinde oldukga elverisli bir aragtir.

Veri madenciligi, veri setlerinden 6nceden bilinmeyen bilgileri ayiklama, ilging ve
anlaml1 kaliplari tespit etme siirecidir [7]. Veri madenciligi, biiyliik veri havuzlarindan
yararli bilgiler elde etme bilimi, bilgisayar biliminde geng¢ ve disiplinler aras1 bir alan
olarak ortaya ¢ikmistir. Bu alanin teknikleri endiistri, bilim, miithendislik ve saglik gibi
birgok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir [8]. Veri madenciligi teknolojisi, biiyiik
miktardaki veriyi otomatik ve etkin bir sekilde doniistiirmek igin araglar saglamak ve
kullanicilara ilgili bilgiyi vermek amaciyla gelistirilmistir. Cogunlukla iligkilendirme
kurallari, karar agaclart veya kiimeler seklinde ifade edilen yontemler, karar verme
stireglerini kolaylastirmak icin verilerde derinlemesine gomiilii ilging kaliplarin ve

diizenlerin bulmasina olanak tanimaktadir [9].



Tezin Onemi ve Amaci

Bu tezin calismasinda yagis serilerinde kiimeleme ve anormallik tespiti i¢in veri
madenciligi tekniklerinin gelistirilmesi amag¢lanmistir. Bu amagla, veri madenciliginin
“kiimeleme” algoritmalarindan biri olan DBSCAN algoritmasinin bir varyanti

gelistirilerek, veri analizlerinde daha dogru sonuglar elde edebilmesi hedeflenmistir.

Bunun yaninda, gelistirilen algoritmanin Tiirkiye yagis serilerinin analizleri ig¢in
kullanilmast amaglanmistir. Tiirkiye, ii¢ tarafinda deniz olmasi, g¢esitlilik iceren
topografyasi ve orografik ozellikleri sebebiyle oldukca karisik bir iklim yapisina
sahiptir. Bu farkliliklardan dolay iklim degisikliginin Tiirkiye tizerindeki etkisi her bir
bolgede farkli derecede ve sekilde ortaya ¢ikacaktir. Bu nedenle iklimin en 6nemli

gostergelerinden biri olan yagis serilerinin incelenmesi bu tezin en 6nemli katkilarindan

biridir.
Tezin Icerigi

Bu tez c¢alismasi dort bolimden olusmaktadir. Birinci boliimde veri madenciligi
hakkinda genel bilgiler verilmekte ve yagis serilerinde veri madenciligi uygulamalari ile
ilgili literatiir 6zeti sunulmaktadir. Ikinci boliimde bu c¢alismada kullanilan veri seti ve
gelistirilen autoVDBSCAN algoritmasi tamtilacaktir. Ugiincii béliimde bulgulara yer
verilmektedir. Bu kapsamda yapilan ¢alismalar arasinda Tiirkiye yagis serilerindeki
degisimlerin mekansal ve zamansal olarak incelenmesinde, ayrica anormal yagislarin
tespiti ve bunlarin mekénsal ve zamansal dagiliminin belirlenmesi yer almaktadir.

Dordiincii ve son boliimde sonuglar ve 6neriler sunulmaktadir.



1. BOLUM

GENEL BIiLGILER VE LITERATUR OZETi

1.1. Veri Madenciligi Hakkinda Genel Bilgiler

Gelisen teknoloji ile giiniimiizde veri toplanmasi ve bunlarin depolanmasi olanaklari
olduk¢a artmistir. Bununla birlikte, yararli bilgilerin ¢ikarilmasinin son derece zor
oldugu kanitlanmistir. Veri kiimesinin ¢ok biiylikk olmasi ¢ogunlukla geleneksel
yontemlerin kullamlmasini kisitlamaktadir. Oyle ki bazen verilerin geleneksel olmayan
yonleri sebebiyle veri kiimelerinin kiiglik olmast durumunda dahi bu yoOntemler
kullanilamamaktadir. Yeni yontemlerin gelistirilmesi geregi bu ve benzeri ihtiyaclardan

dogmaktadir.

Veri madenciligi, biliylik hacimli verileri islemek i¢in geleneksel veri analizi
yontemlerini gelismis algoritmalarla harmanlayan bir teknolojidir ve ayrica eski veri

tiirlerini yeni yontemlerle analiz etmeye de olanak saglamaktadir [10].

Asagida veri madenciliginin tanimi, veri madenciliginin yontemleri ve bu tez ¢calismada

kullanilan kiimeleme algoritmalar1 hakkinda genel bilgiler sunulmaktadir.
1.1.1.Veri madenciligi nedir?

Disiplinler aras1 bir konu olan veri madenciligi genel tanimu itibariyle veri igerisindeki
kolayca anlagilamayacak ve igse yarar olan bilginin ortaya ¢ikarilmasidir [11]. Veri
madenciligi veri yigimindan iliskilerin, Oriintiilerin, degisimlerin, sapmalarin ve
istatistiksel acidan 6nemli olan yapilarin kesfedilmesinde kullanilan birtakim tekniklerin
biitiiniidiir. Ornegin, bir magazada herhangi bir &n hipoteze dayanmadan satis hacmini

etkileyen faktorlerin belirlenmesi, hangi grup miisterilere sahip oldugunun anlasilmasi



ya da friinlerin arasindaki birliktelik iligkilerinin ortaya ¢ikarilmasi igin Vveri
madenciligi teknikleri kullanilabilir ve belirli varsayimlar altinda kolayca

tanimlanamayan oriintiiler ve gizli iliskiler kesfedilebilir [11].
1.1.2.Veri Madenciligi Adimlari

Bilginin kesfedilme siireci Sekil 1.1°de gosterilmistir [12]. Veri segme ve On isleme
adimlarinda Vveriler toplanir, eger varsa birden fazla veri kaynagindan alinan veriler
birlestirilir ve homojen olmayan veriler temizlenir. Veri doniisiimii adiminda ise
istenilirse orijinal verilerin biitiinliigiinden 6diin vermeyecek sekilde daha kiigiik bir
temsilini alarak veri azaltimi yapilabilir ve veriler veri madenciligine uygun formlara
dontigtiiriiliir. Veri madenciligi adiminda anlamli kaliplar ve desenler kesfedilir.
Degerlendirme kisminda ise veri madenciligi adiminda elde edilen Oriintiiler arasinda
gercekten anlamli olanlar segilir. Son olarak elde edilen bilgi gorsellestirme ve benzeri

teknikler kullanilarak sunulur.

[ Degerlendirme ]
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Sekil 1.1. Veri madenciligi siirecindeki adimlar [12]



1.1.3.Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligi modelleri, genel olarak tanimlayici (descriptive) ve tahmin edici
(predictive) modeller olmak tizere ikiye ayrilirlar [13]. Tahmin edici modellerde 6n
verilerle bir model kurulur ve bu modelden yararlanilarak sonucu bilinmeyen verilerin
sonucunun tahmini saglanir. Ornegin, bir banka yeni bir miisterinin kredi bagvurusunu
degerlendirirken daha 6nceki miisterilerinin verilerinden elde edilen modeli kullanabilir.
Boylelikle yeni miisterinin 6zelliklerine gore krediyi geri 6deyip 6demeyecegini tahmin

eder.

Tanimlayict modellerde ise 6n veri kullanilmaz ve model dogrudan verilerdeki
ortintiileri tanimlar. Burada da bir 6rnek verecek olursak, A-B araliginda maas alan ve
iki ¢ocuklu bir ¢alisanin, C-D araliginda maas alan ve bir arabasi olan fakat ¢ocugu
olmayan bir emekli ile 6deme kapasitelerinin benzerligini ortaya koymak tanimlayici bir

modeldir.
Veri madenciligi modelleri islevleri agisindan tig alt baglikta toplanmistir [13]:

e Smiflandirma (classification) ve Regresyon (regression) agaglari
e Birliktelik Analizi (association analysis)
e Kiimeleme (clustering)
Smiflama ve regresyon modelleri tahmin edici, kiimeleme ve birliktelik kurallar

modelleri ise tanimlayict modellerdir.
1.1.3.1. Siniflandirma ve Regresyon

Siniflandirma ve Regresyon Agaglari (CART) yontemi 6n veriler ile karar agaglari
olustur (6grenme) ve sinif sayisinin da bilinmesini gerektirir. Karar agaglarinda 6nceden
atanmig siniflar olusturur. Boylelikle CART, eldeki verileri 6n verilerle olusturulmus

karar agaglarina gore dnceden atanmis siniflari kullanarak siniflara ayirir.

Karar agaglari, 6grenme verilerini parcalara ayirmak ve simiflar olusturmak icin bir
takim sorular1 kullanir. Bu sorular sadece “evet/hayir” cevaplarini igerir. Ornegin “Maas
5000 TL den fazla m1?” ya da “Kisi iiniversite mezunu mu?” gibi sorularla en iyi

boliinmeyi olusturacak degiskenleri ve degerlerini belirlemeye calisir. Buradaki amag



veriyi miimkiin oldugunca homojen bir sekilde ikiye bolmektir ve bu islem her

boliinmiis kisma tekrar uygulanir.

Sekil 1.2’de San Diego Tip Merkezi tarafindan hastalarini farkl risk seviyelerine gore

smiflandirmak igin kullanilan basit bir siniflandirma agaci 6rnegi verilmistir [14].

Sistolik kan
basinci > 91?

Yas > 62.57 w {CLASS (Diisiik

Risk)

SeIne CLASS (YuksekW
tagikardisi var .
Risk)
mi?

{CLASS (Y'L'IksekW { CLASS (Dusuk

Risk) J Risk)

Sekil 1.2. San Diego Tip Merkezi hastalarinin siniflandirma agaci [14]

Her soruda yeni diizeyler olusturulur ve bircok degisken iceren ¢ok daha karmasik
agagclar olusturulabilir. Verilen 6rnekten de anlagilacagi gibi CART hem sayisal hem de

kategorik degiskenleri isleyebilir.
1.1.3.2. Birliktelik Analizi

Biiyiik miktarda toplanan ve depolanan veriler igerisinde mevcut ikili iligkilerin analiz
edildigi yontemlerdir. Birliktelik kurallari, giiniimiizde 6zellikle sirketlerin karar

mekanizmalarini etkileyen dnemli bir veri madenciligi teknigidir [15].

Market sepetindeki triinler iizerine iliski kesifleri birliktelik kuralinin anlasilmasin
saglayan iyi bir Ornektir. Buradaki amag¢ miisterilerin aligveris listelerini inceleyerek

satin alma bigimlerini kesfetmektir. Ornegin, yumurta alan miisterilerin siklikla piring



de aldiginin tespit edilmesiyle birlikte market yoneticileri raf diizenlerini bu kesfedilmis

bilgiye gore tasarlar ve bunun sonucunda da satis oranlarinda bir artis yakalanabilir.

Asagidaki birliktelik kurali 6rneginde bir magazada satilan X ve Y iiriinlerinin
miisteriler tarafindan yapilan tiim aligverislerde birlikte satin alinmasi durumu

gosterilmistir [16]:
X =>Y [destek = %3, giiven = %40]

Burada “destek” ile belirtilen, tiim aligverisler igerisinde hangi oranda bu iliskinin
gbzlemlendigini gosterir. Kuraldaki “giiven” ise her X {iriiniinii alan miisterinin yiizde
kaginin ayn1 zamanda Y {riiniinii de aldigin1 ifade eder. Kullanici tarafindan belirlenen
minimum destek esik ve minimum giiven esik oranlar1 asildigr durumlarda birliktelik

kurallar ortaya cikar.
1.1.3.3. Kiimeleme

Bir veri setindeki elemanlari birbirlerine yakinliklarina gore gruplara ayirma islemi
kiimeleme analizidir. Ayn1 kiimeye ait elemanlarin en yliksek benzerligi gostermesi ve
farkli gruplardaki elemanlarin ise birbirlerine en az benzemesi saglanir. Tanimlayici
modellerden biri olan kiimeleme analizleri siniflandirma yontemlerinde oldugu gibi 6n
veri ile model olusturmaya gerek duymaz, yani denetimsiz/kontrolsiiz siniflandirma

yapar [17]. Dogrudan kiimelenmek istenen verinin girdisiyle kiimeler elde edilir.

Kiimeleme islemlerinde birbirlerine alternatif olarak Manhattan Mahalanobis, 6klidyen,
Kareli Oklidyen ve Standardize Oklidyen gibi birka¢ farkli mesafe 6lcii birimleri
kullanilmaktadir. Ayn1 kiimeye ait olan elemanlar ortak 6zellikler gosterirler [18]. Sekil
1.3’te benzer olanlarin birlikte kiimelendigi ve farkli ozelliklere sahip kiimelerin

olusturuldugu bir 6rnek gosterilmektedir.
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Sekil 1.3. Koordinat diizlemi iizerinde bir kiimeleme 6rnegi [18]

Kiimeleme teknikleri genel olarak Sekil 1.4°te gosterildigi gibi hiyerarsik, hiyerarsik
olmayan, yogunluk tabanli, 1zgara tabanli ve model tabanli yontemleri icermektedir.

Asagida bu yontemler hakkinda kisaca bilgi verilmektedir.

Birlestirici
Algoritmalar

Hiyerarsik
Yontemler

Ayristirict
Algoritmalar

Olasilikh
kimeleme

|k-medoids
yontemleri

k-ortalama
yontemleri

Yogunluga dayal

baglanti
kimeleme

Yogunluk
fonksiyonlari
kimeleme

Yogunluk Tabanli
Yontemler

Izgara Tabanli
Yéntemler

Model Tabanl
Yéntemler

Sekil 1.4. Kiimeleme Yo6ntemleri [19]



1.1.3.3.1. Hiyerarsik Kiimeleme

10

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari, temelde birlestirici veya ayristirict olmak tizere iki

ana gruba ayrilirlar [20]. Birlestirici algoritmalar, baslangigta veri setindeki her bir

eleman1 kiime olarak varsayar ve ardindan tekrar tekrar benzer olanlari birlestirir.

Ayristirict algoritmalar ise ilk Once tiim elemanlarn tek bir kiime olusturdugunu

varsayar ve daha sonra onlar1 bélerek yeni kiimeler olusturur.

Birlestirici ve ayristirict hiyerarsik kiimeleme yontemleri Sekil 1.5°te gosterildigi gibi

sirastyla biitline ulasan ve biitiinii bolen olarak islev gosterirler.

A
Adim 4 -

Adim 3 -

Adim 2 -
Adim 1 -

Adim 0
Birlestirici

C1,C2,C3,C4.C5 =

v

- Adim 3
- Adim 4

Ayristirici
Adim 0

Adim 1
Adim 2

Sekil 1.5. Birlestirici ve Ayristirict Hiyerarsik Kiimeleme [20]

Bununla birlikte bu yontemlerden elde edilen c¢iktilar “dendogram” ile temsili

gosterilmektedir.  Sekil

gosterilmektedir.

1.6°da yukaridaki Ornekten elde edilmis dendogram
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Sekil 1.6. Biitiinlestirici Hiyerarsik Kiimeleme Ornek Bir Dendogram [20]

Hiyerarsik kiimelemede En yakin komsu, En uzak komsu, Ortalama uzaklik komsu,
Ward teknigi, Medyan teknigi ve Centroid teknigi gibi birbirinden farkli bir¢ok yontem

gelistirilmistir [21]. Bunlardan bazilar1 agagida kisaca agiklanmustir.
En Yakin Komsu Yontemi:

Bu yontem “tek baglanti kiimeleme yontemi” olarak da bilinmektedir [22]. En yakin
komsu algoritmasi ilk dnce veri setindeki elemanlar (i,j) arasi uzakliklar belirlenir ve
daha sonra Min[d(i,j)] degerini tespit edilir. Bu degerin gozlemlendigi satir
birlestirilerek bir kiime olusturulur. Olusan yeni kiimeler ilizerinden tekrardan farkl
kiimelerin birbirlerine en yakin elemanlarinin arasindaki uzakliklar (Sekil 1.7) dikkate

alinarak en yakin komsular birlestirilir.
En Uzak Komsu Yontem:

Bu yontem ise ayni zamanda “tam baglanti kiimeleme yontemi” olarak bilinmektedir
[22]. En uzak komsu yonteminde ilk kiimeleri olusturmak i¢in aymi sekilde d(i,j)
degerleri hesaplanir ve kiimeler olusturmak iizere Min[d(i,j)] tespit edilir. En yakin
komsu yonteminden farkli olarak burada farkli kiimeler arasindaki birbirine en uzak
elemanlar arasindaki mesafeler dikkate alinir. Hangi noktalar arasi uzakliin kiime

birlestirilmesine etki ettigi Sekil 1.7°de gosterilmistir.
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(1) (Il)

A Kiimesi A Kiimesi

B Kiimesi B Kiimesi

Sekil 1.7. En Yakin ve (IT) En Uzak Gozlemler Aras1 Uzakliklar [22]

Ward Yontemi:

Ward, minimum varyans metodu olarak da adlandirilmaktadir. Teknik, kiimeler i¢i
kareler toplam1 minimum olan (grup i¢i varyans minimum) iki kiimeyi birlestirmeye
caligmaktadir [23]. Ward teknigi, degiskenligi minimum olan kiimeleri birlestirir ve
yapist geregi diger tekniklere kiyasla daha istatistikseldir. x» ve xs Br ve Bs i¢in kiime
ortalama vektorleri ve iki kiimenin birlesimi ile elde edilen kiime ortalamasini ifade

eden Xq = (nr Xr + ns Xs) / (nr + ns) ise; sozkonusu kiime Bq = Br U Bs dir.

Yukarida agiklanan hiyerarsik yontemlerin her biri farkli durumlar i¢in avantajlar veya
dezavantajlar gosterir. Ayni1 veri setlerini 6zellikle kiimelerin sekillerinden dolay: farkli

sekillerde kiimelerler.

Ornegin, X; Ve X, degiskenlerinin oldugu ve nesnelerin bu degiskenlere gore
degerlendirildikleri diisiiniildiigiinde bazi olast durumlar Sekil 1.8’de verilmistir [24].
(@) ve (b) durumlar1 herhangi bir tutarli algoritma tarafindan bulunabilir, (¢) durumunda
da bazi algoritmalar ara noktalardan dolay1 iki kiimeyi tespit etmede yanilabilir ve

(d),(e),(f) gibi durumlarda birgok algoritma kiimelemede zorlanabilir.
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(a)

Sekil 1.8. Iki Kiime Olusturan Noktalarin Baz1 Durumlar1 [24]

1.1.3.3.2. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme

Hiyerarsik olmayan (bolimlemeli) kiimeleme yontemleri her elemani dogrudan tek
seviyeli kiimelere atar. Bu yontemde, hiyerarsik kiimeler yoktur ve her kiimenin temsili
bir merkezi vardir. Boliimlemeli yontemler verimlidir ve kolay uygulanabilir
olduklarinda iyi sonug {iretirler [25]. Bu kiimeleme yontemleri kullanicinin kiime
sayisint girmesini ister. Bu ylizden, tutarli kiime sayisinin belirlenmesi i¢in ayr1 bir
calisma yapilmalidir. Boliimlemeli kiimeleme yontemlerinden en yaygin kullanilanlari

K-ortalamalar, K-medoids ve olasilikli kiimelemedir.
K-ortalamalar Yontemi:

K-ortalamalar algoritmasi, verileri kiimelemek i¢in yinelemeli bir yol izlemektedir.
Baslangigta, olusturulacak kiime sayisini ifade eden k degeri belirlenir. Ardindan, veri
icerisinden k adet rasgele kiime merkezleri belirlenir ve her bir elaman uzaklik
hesaplarma gore kendisine en yakin bulunan merkezin temsil ettigi kiimeye atanir. ilk
kiimeler olustuktan sonra ise her bir kiime i¢in yeni birer merkez tayin edilir ve tekrar

bu merkezlere en yakin olan elemanlar kiimelenir. Bu islem artik kiimelerin merkezleri
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degismeyene kadar yinelenir. K-ortalamalar yonteminde her bir eleman yalnizca bir

kiimeye ait olabilir.

Sekil 1.9’da (a) dan (c) ye ulasana kadar yapilan bir yineleme gosterilmektedir.
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Sekil 1.9. K-ortalamalar algoritmasi yineleme islemi [26]

K- ortalamalar algoritmasinin akis semasi Sekil 1.10’da verilmektedir. Algoritmanin

adimlarini asagidaki gibi siralayabiliriz [26]:

Girdiler

D ={dj, d;... dn} / n adet 6ge iceren veri seti

K /I istenilen kiime say1si
Output: k adet kiime dizisi

Adimlar;

Tekrar;

aprwdeE

D den rasgele k adet kiime merkezi secin;

Her bir d (1) 6gesini en yakin agirlik merkezine sahip kiimeye atayin;
Her kiime i¢in yeni ortalamay1 hesaplayin;
Yakinsama kriterleri karsilanana kadar 3 ve 4 tekrar edin.
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Nesneler ve agirlik merkezleri
arasindaki mesafeyi hesaplayin

v

Min mesafeye dayali
olarak kiimeleri
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mi?

v
Cikti

Sekil 1.10. K-Ortalamalar Algoritmasi Akis Semasi [26]

K-ortalamalar kiimeleme yonteminin avantajlari [27]:

e Basit ve esnektir,
e Anlasilmasi ve uygulanmasi kolaydir.

Dezavantajlar [27]:

e Kullanicinin 6nceden kiime sayisini belirtmesi gerekir,
e Performansi baslangi¢ merkezlerine baglidir, bu nedenle algoritmanin optimum
¢Ozlim icin garantisi yoktur.

1.1.3.3.3.1zgara Tabanh Kiimeleme

Izgara tabanli hesaplama yonteminde birden fazla bilgisayarin is birligi saglanir. Bu
islem c¢ogunlukla, yiiklii bilgisayar islemlerinde ve biiylik verilerin islenmesinde
kullanilir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii sonlu sayida bir 1zgara sisteminden yararlanilir. Izgara

sisteminin sagladig1 en 6nemli avantaj islem siirelerinin kisa olmasidir. islem siiresi
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verideki nesne sayisina bagli olmaksizin kullanilan grid (1zgara hiicresi) sayisina baglh
olmaktadir. STING, WaveCluster ve CLIQUE, 1zgara tabanli yaklasima 6rnek olarak

verilebilirler.
1.1.3.3.4. Model Tabanh Kiimeleme

Model tabanli kiimelemede veri setine en uygun olan model segilerek kiimeleme islemi
yapilir. Veri yapisinin bazi matematiksel modellere uyumu igin optimizasyon yapilir.
Cogunlukla biitiin verilerin dagilimimnin herhangi bir olasilik dagilimina benzedigi kabul
edilir. Model tabanli kiimelemede iki farkli yaklasim vardir: istatistiksel yaklasim ve

yapay sinir aglari.
1.1.3.3.5. Yogunluk Tabanh Kiimeleme

Yogunluk tabanli yontemler, yogunluk kavrami esas alinarak gelistirilmistir. Kiimeler,
seyrek bolgelerden ayrilmis yogun alanlar olarak olusur. Ana fikir, komsuluktaki
yogunluk (nesnelerin veya veri noktalarinin sayist) bir esigi astig1 siirece, belirli bir
kiimeyi siirekli olarak biylitmektir. Yogunluk tabanli algoritmalarin isleyisi
diistiniildiiginde, giiriiltii olan degerleri filtrelemek ve rastgele sekle sahip kiimeleri

kesfetmek igin elverisli olduklari anlasilir.

Sekil 1.11'de gosterilen veri noktalarinin dagilimini géz oniinde bulunduruldugunda,
belirli bir yogunluk seviyesindeki veriler “kesim” ¢izgisinin tizerinde kalir ve
yogunluga dayali kiimeler olarak diistiniilebilir [28]. (c) ve (d) sekillerinde seviyenin
diisiik segilmesi ile ii¢ yerine iki kiime kesfedildigini goriiriiz. (g) ve (h) de ise seviyenin
yiiksek secildiginden dolayr bir kiimenin elemanlar: giiriiltii olarak algilanir. (e) ve (f)

sekillerinde ise en uygun yogunluk seviyesine karsilik ti¢ ayr1 kiime kesfedilmistir.
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(@) Bir kiime giriiltiye dénisti (h)  viksek yogunluk seviyesi

Sekil 1.11. Farkli Yogunluk Seviyeleri Eldesi igin Kesmeler[28]

Boliimleme yontemleri sadece dis bilikey sekilli kiimeleri kesfetmekte basariliyken
yogunluk tabanli algoritmalar rasgele sekillerdeki kiimeleri de kesfedebilirler. Gergek
hayat kosullarinda toplanan veriler genelde rasgele ve ¢ok ¢esitli sekillere sahiptirler.
Yogunluk tabanli yontemlerin bir diger olumlu yo6nii ise kiime sayisina girdi olarak
ihtiya¢ duymazlar. Son olarak, yogunluk tabanli yontemler veri seti igerisindeki
anormal degerleri veya sensor arizalanmasi gibi herhangi bir nedenden dolay1 olusan

giiriiltiileri tespit edebilirler.
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Temelde yogunluk tabanli algoritmalar sunlari igerir: Yogunluga dayali baglanti
analizine gore kiimeleri biiyliten DBSCAN algoritmasi, DBSCAN'dan genisletilmis
olan ve parametre ayarlarin1 igeren OPTICS ve nesneleri bir dizi yogunluk dagilimi
islevine gore kiimeleyen DENCLUE’dir [29]. Bu tez c¢aligmasinda DBSCAN
algoritmasi1 temel alinarak yeni bir algoritma gelistirilmektedir. Yontem bdoliimiinde
DBSCAN algoritmasi ile ilgili alt yap1 bilgileri ve bu tez calismasinda gelistirilen
AutoVDBSCAN algoritmasinin tanitimi sunulacaktir.

1.2. Literatiir Taramasi

Yagis verilerinin analizinde veri madenciligi yoOntemleri g¢esitli c¢alismalarda

kullanilmistir. Asagida bu ¢alismalardan bazilari agiklanmaktadir.

Ruivo ve ark. [30] Brezilya’da gerceklesen Santa Catarina asiri yagislari, Amazon
kurakliklar1 olaylarimin sebeplerini arastirmak iizere veri madenciliginin siniflandirma
yontemlerini kullanmuslardir. ilk adim olarak, asir1 hava olaylarii tammlayan ve
tahmin edebilen en 6nemli iklim degiskenleri alt kiimesini belirlemislerdir. Ikinci
adimda ise bu alt kiimeleri “zayif, orta, giicli” olarak yagis yogunluk smiflarina

ayirmak i¢in bir tahmin modeli olarak karar aga¢larindan yararlanmislardir.

Crane [31] Amerika Birlesik Devletleri’nin kuzeydogusunda bulunan 104 istasyonun
100 yillik yagis verileri ile ¢alismistir ve yapay sinir aglarinin alt uygulamalarindan biri
olan kendi o6zdiizenleyici haritalar (Self-Organizing Maps (SOMs)) yontemini
kullanmigtir. Boylelikle istasyonlarin yagis kayitlarini orantili bir sekilde bolgesel bir

veri kiimesinde birlestirmek i¢in kullanmislardir.

Ahmad ve ark. [32] Malezya Yarimadasinda bulunan 59 istasyondan topladiklar1 30
yillik yagis doneminin verisini hiyerarsik kiimeleme yontemleri ile incelemislerdir.
Calisma, Maleyza Yarimadasinda, farkli dogal ozelliklere ve yagmur diizenine sahip
alanlara karsilik gelen A, B ve C olmak iizere lic homojen yagis bolgesini

acgiklamaktadir.

Waldow ve ark. [33] Isvigre’deki biiyiik dlcekli sel olaylarmin olusumunu anlamak igin
matematiksel bir model olan Ripley’in K fonksiyonunu kullanmislardir. Bu ¢alismada,

420 istasyondan alman 1 km x 1 km’lik 1zgarali giinliik yagis verilerinin zamansal
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kiimelenmesi  incelenmistir ve ardindan kiimelemeden sorumlu dinamikler

tanimlanmustir.

Kindap ve ark. [34] 113 istasyonun 1951-1998 yillar1 arasindaki sicaklik ve yagis
verilerini kullanarak hiyerarsik kiimeleme analizi yontemlerinden biri olan Ward teknigi

ile Tiirkiye iklim bolgelerinin yeniden belirlenmesi ¢alismasini yapmislardir.

Iyigiin ve ark. [35] Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden biri olan Ward yéntemi ile
244 istasyonlarinda 1970-2010 yillar1 arasinda toplanan aylik toplam yagis, nem ve
sicaklik serilerini kullanarak Tiirkiye iklim bolgelerini yeniden siniflandirmistir. Analiz
sonuclarina gore Tiirkiye lizerinde 14 farkli kiime olusturarak bunlarin iklim bolgelerini

yansitmakta gercekei oldugunu tespit etmistir.

Sonmez ve ark. [36] 1977-2006 donemine ait Tirkiye’nin 148 adet meteorolojik
istasyonundan aldiklar1 aylik yagis verileri lizerinde K-ortalamalar kiimeleme yontemini
kullanarak Tiirkiye’nin yagis bolgelerini tekrar belirlemek istemislerdir. K-ortalamalar
kiimeleme analizi sonucunda bu donem igin 6 farkli yagis bolgesini kesfetmislerdir. Bu
calismadaki ilging kesiflerden biriside I¢ Anadolu Bélgesi ile Dogu Anadolu Bélgesi,

Marmara Bolgesi ve Ege Bolgesi’nin bir kisminin ayni yagis kiimesinde yer almasidir.

Sahin ve ark. [37] bulanik C-ortalamalar yontemini kullanarak Tiirkiye alt yagis
bolgelerini elde etmislerdir. Bu ¢alismada 174 istasyonun 1974-2002 donemi yagis ve
sicaklik verilerini analiz ederek Tiirkiye’deki 7 ana iklim bolgesine dagilmis toplam 15

alt yagis bolgesi olusturmuslardir.

Kumar ve ark. [38] birliktelik kurallarin1 ortaya ¢ikaran MOWCATL algoritmasini bazi
iklim indekslerini onciil alarak ve Hindistan muson yagislarini sonug alarak 1960-2005
donemi zaman serilerine uygulamislardir. Kurakliklarin ve sellerin diger parametrelerle

iliskilerini ortaya ¢ikarmak i¢in her ikisi i¢in de birliktelik kurallari tiretmislerdir.



2. BOLUM

YONTEM
2.1. Veri Seti

Bu tez caligmasinda Meteoroloji Genel Midiirliigi (MGM)’den alinan, Tirkiye
geneline dagilmis 195 adet gozlem istasyonunun 1980 — 2015 doénemine ait 36 yillik
yagis verisi kullanilmistir. Yagis verileri her istasyon i¢in aylik toplamlardan
olusmaktadir. Bununla birlikte, her bir istasyonun konum (X,Y) verileri de birer
parametre olarak veri setinin Ozelliklerine eklenmistir. Sekil 2.1°de istasyonlarin

Tiirkiye genelinde dagilimi gosterilmistir.
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Sekil 2.1. Istasyonlarin Konumlart
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2.2. DBSCAN Algoritmasi

DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise) veri
igerisindeki girtiltiileri (anormallikleri) kesfetmek ve kiimeleme yapmak igin
gelistirilmis bir algoritmadir. Yogunluk tabanli bu algoritma ¢ok boyutlu uzaysal
diizlemde belirli bir yogunluga sahip noktalar1 kiimelemekte ve bunlarin disindakileri

anormallik olarak atamaktadir.

Sekil 2.2°de gosterilen Ornek veritabanlarindaki noktalarin bazilarinin  yogunluk
olusturarak bir kiimeye ait oldugunu ve bazilarinin da bu yogunluklarin disinda kaldigi
goriinmektedir. DBSCAN algoritmasimin amact bu yogunluk durumunu matematiksel

olarak ifade etmektir.
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Sekil 2.2. Ornek Veritabanlari [39]

DBSCAN algoritmasi kullanicinin belirleyecegi MinPts ve Eps degerlerine ihtiyag
duymaktadir. Burada MinPts bir kiime olusturabilecek minimum nokta sayisi, Eps ise
bir noktadan her yone olan uzakliktir (radius). Kiimeler sinir nokta ve g¢ekirdek nokta
olmak tizere iki tip nokta igerirler [39]. Cekirdek nokta, Eps uzaklik degeriyle
olusturulan bir ¢ember (Eps komsulugu) igerisinde en az MinPts degeri kadar noktaya
ulasabilir, sinir noktasi ise Eps komsulugunda Minpts esik degerini asamaz. Eger bir
nokta g¢ekirdek veya smir nokta degil ise anormal (noise) oldugu kabul edilir. Sekil
2.3’te gosterilen p ve q noktalart sirasiyla sinir ve ¢ekirdek noktalardir. Burada p noktasi

g’dan dogrudan yogunluk-ulasilabilir bir noktadir.
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Sekil 2.3. Cekirdek ve Sinir Noktalar [39]

Ayrica kiime icerisinde farkli baglantilar da olusur. Sekil 2.4’te 0 noktasindan dolay1 p

ve ( noktalar1 birbirlerine yogunluk-baglantilidirlar.

osayesindepveg
yogunliuk-baglantili

Sekil 2.4. Yogunluk Baglantili Noktalar [39]

Veri igerisinde bulunan bir p noktasinin Eps komsulugunun ifadesi asagidaki gibidir

[40].

Neps = {g € D/ dist(p.) < Eps}

Burada D veri setindeki elemanlardir. Bir p noktasinin Eps komsulugunda en az MinPts

degeri kadar eleman varsa, p noktas1 bir ¢ekirdek noktadir ve ifadesi agsagidaki gibidir.

DBSCAN algoritmasinda MinPts ve Eps degerlerinin se¢imi olduk¢a dnemlidir. Dogru
kiime ayrimlarinin yapilmasi ve bir elemanin anormal olup olmadigi bu degerlere bagl
olarak degiskenlik gosterebilir. Sekil 2.5’teki 6rnek veri seti incelendiginde, Eps
degerini fazla biiylik alinirsa gruplar aras1 ayrim kaybolabilir ve bazi gruplar tek grupta

toplanir. Bu durumun tam tersi olarak Eps degeri diisiik se¢ilirse herhangi bir grup
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olusmayabilir. Mesafe Olgiisiine ek olarak, DBSCAN, bir kiime olarak etiketlemek igin
bir grup icinde minimum sayida nokta gerektirir [40]. Ornek veri seti MinPts acisindan
incelendiginde, bu degerin 5 olmasi grup 3, 5 ve 6°daki verileri bir kiime olusturmak
icin yeterli eleman sayisina ulasamadigi i¢in anormal olarak atayacaktir. MinPts
degerinin 4 segilmesi durumunda ise grup 6 bir kiime olmanin sartlari

saglayabilecektir.

i IR o

Group 3
°

@roup 5
(29

<2 Group 6

Sekil 2.5. Uzakliga Dayali Anormal belirleme Yaklasimi igin Ornek Veri Seti [41]

DBSCAN algoritmasinin temsili kodu Algoritma 2.1’de gosterilmistir. Girdi olarak veri

seti, Eps ve MinPts degerlerini alir ve ¢ikt1 olarak kiimeleri ve anormal degerleri verir.
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Algoritma 2.1. DBSCAN Temsili Kodu [41]

Girdiler:

D: veri seti

Eps: komsuluk mesafesi

MinPts: minimum nokta sayisi

Ciktilar:

Kesfedilen anormaller ve kiimeler
Degiskenler:

m,n: D matrisinin satir ve stitun degerleri
Dist: mesafe vektoru

indisler: noktalarin mesafenin Eps’den daha kiiciik oldugu degerler
Sinif_no: kiimeleri gosterir

Algorithm:

1. import the data-set into D

2. fori=1tom //row counter

3 Dist = distance(i, D)

4. neighbors= find(Dist =< Eps)

5. neighbor_count = count(neighbors)

6 core_neig=check core_neighbor (neighbors)
7 if (neighbor_count >=minpts)

8 class(i) = class_no //clustered point

9. while(more points near 1)

10. class(point) = class_no

11 end while

12. class no+=1

13.  else if(neighbor_count<minpts & core_neig==True)
14. class(i) =0 //border point

15.  else if (neighbor_count<minpts)

16. class(i) = -1 /loutlier point

17.  endif

18. end for

19. return class

2.2.1. Eps Parametresinin Belirlenmesi

Eps parametresini belirlemek igin K-dist grafigi yontemi kullanilir. Bu yontemde
oncelikle uygun bir MinPts (k) degeri secilmelidir ve veri setindeki her bir elemanin
K(inc1) en yakin komsuna olan uzakliklar1 hesaplanir. Sonuglar en kiigiik degerden en
biiyiikk degere dogru siralanir. Sekil 2.6, k degerinin 3 alinarak olusturulan 6rnek bir k-

dist grafigini géstermektedir.
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Sekil 2.6. En Yakin 3. Komsuya Olan Uzakliklardan Olusan k-dist Grafigi Ornegi [42]

Olusturulan k-dist grafigi lizerinden ardisik noktalar arasi egimler hesaplanir ve 6nemli

bir sigramamin ger¢eklestigi yer Eps degeri olarak kabul edilir.

Eps degerinin otomatik olarak belirlenmesi i¢in baz1 yontemler iiretilmistir. Bunlardan
biri de AE-DBSCAN (autoEps) algoritmasidir ve Algoritma 2.2°de Eps degerinin

belirlendigi kismin temsili kodu gosterilmistir.
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Algoritma 2.2. Otomatik Eps Belirleme Temsili Kod [43]

Girdi: Veri seti, MinPts (k)
Cikti: Eps Serisi
Eps degerlerinin belirlenmesi
1. k-dist degerlerini veri setindeki her bir nokta icin hesapla
2. Elde edilen degerleri sirala ve k-dist grafigini ciz
3. k-dist grafiginden noktalar arasi her gecisin egimini hesapla
4. Sifir olmayan egimlerin ortalamasini ve standart sapmasini hesapla
5. Ortalama ve standart sapma toplaminin tizerinde olan egimleri bul

6. Bu egimlere karsilik gelen uzakliklar Eps degeri olarak belirle

2.3. VDBSCAN Algoritmasi

VDBSCAN (Varied Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
algoritmast DBSCAN algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonudur ve temel farki birden

fazla Eps degeri kullanarak analiz yapmasidir [44].

DBSCAN algoritmasimin girdi olarak ihtiya¢ duydugu parametrelerden biri olan Eps
degeri, dogru kiimelerin elde edilmesinde oldukga kritik bir role sahiptir ve yalnizca bir
Eps degerinin kullanilmas1 farkli yogunluga sahip kiimelerin kesfedilmesini
engellemektedir. Ornegin, Sekil 2.7°de gosterilen A, B, C kiimeleri ve C;, C, ve C3
kiimeleri farkli yogunluktalardir. Boyle bir veri seti analizinde tek Eps degeri ile A, B,
C kiimeleri olusturulabilir veya C;, C,, Cz kiimeleri tanimlanirken A ve B kiimelerindeki
elemanlar anormal olarak atanmak zorunda kalir. Aslinda olmasi gereken kiimeleme A,

B, Ci, Cy, C3 seklindedir ve bu kiimeleme icin birden fazla Eps degerine ihtiya¢ vardir.

Sekil 2.7. Farkli Yogunluklara Sahip Kiimeler [45]



27

VDBSCAN algoritmas1 iki adimdan olugmaktadir: Eps degerlerinin belirlenmesi ve

cesitli yogunluklardaki kiimelerin kesfedilmesi [44]. Temsili kod Algoritma 2.3’te

gosterilmektedir.

Algoritma 2. 3. VDBSCAN Temsili Kodu [44]

Adim 1:

1. k-dist grafigini giz

2. Sigramalan Epsy olarak belirle (i=1, 2,..., n)
Adim 2:

1. Her bir Epsy) degeri igin (i=1, 2,..., n)

2. Eps=Epsy;

3. hentiz bir kiimeye dahil edilmemis noktalar igin

DBSCAN algoritmasiniuygula
4. Noktalan C;.; olarak isaretle;
5. Tam isaretlenmis noktalarn karsilik kiimeye dahil edin

Birden fazla Eps degerinin bulunmasi i¢in yine K-dist yontemi kullanilir. Sekil 2.8’de

ornek bir k-dist grafigi gosterilmistir. Bu ornek, bir veri setindeki elemanlarin 3(iincii)

en yakin komsuya olan mesafelerinin siralanmasi ile elde edilmistir.
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3. En Yakin Komsuya olan uzakliga gére siralanmis noktalar

Sekil 2.8. Eps Degerlerinin Elde Edilmesi i¢in Ornek K-Dist Grafigi (k = 3) [44]



28

Sekil 2.8’deki egimler incelendiginde iki biiyiikk sigramanin gerceklestigi goriiliir. O
halde iki adet Eps degeri kullanilarak farkli yogunluklara sahip iki kiime kesfedilebilir.
Burada Eps; 2.0 ve Eps; 4.0 olarak belirlenmistir. Eps sayis1 iki adet olabilecegi gibi
veri setinin igerigine gore ¢ok daha fazla sayilarda da olabilir. VDBSCAN algoritmasi
en kiiciik Eps degeri ile ilk kiimeleri belirler ve ardindan ikinci en kii¢clik Eps degerini
kullanarak kalan elemanlar1 kiimeler. Bu islem en biiyiik Eps degeri kullanilip en az
yogunluga sahip kiimeler belirlenerek son bulur ve hala bir kiimeye eklenmemis

elemanlar anormal deger alarak atanir.
2.4. AutoVDBSCAN Algoritmasi

Gelistirilen autoVDBSCAN (Automatic and Level-Wise Varied-Density Based
Anomaly Detection Algorithm) algoritmasi kiimenin minimum eleman sayisin1 gosteren
MinPts (k) degerini ve Eps serilerini otomatik olarak belirlemektedir. Algoritma bu
degerlerin belirlenmesi ve kiimelemenin yapilmasinda iterasyonlu bir yaklasimi

icermektedir.
2.4.1. MinPts (k) Degerinin Otomatik Olarak Belirlenmesi

AutoVDBSCAN algoritmasinin ilk adimi veri setinin igerigine dayali olarak MinPts
degerinin belirlenmesidir. Otomatik olarak MinPts degerin belirlenmesi igin veriseti
igerisindeki elemanlarin ortalama uzaklik degerleri kullanilir [46]. Yo6ntemin adimlari

asagidaki gibidir:

i) n elemana sahip bir veriseti igerisindeki her bir p(i) noktasinin diger tiim elemanlara

olan uzakliklariin ortalamasi hesaplanir:

Z;:()l mesafe(pi,xj)

n-1

eleman_d,,;(pi) =

if) Her p(i) i¢in hesaplanmis olan ortalama uzaklik degerleri elde edildikten sonra tekrar

bu degerlerin ortalamasi alinarak bu sefer de veri setine ait ortalama uzaklik elde edilir:

D ?:o eleman_d,,+(pi)

n—1

veriseti_d,,; =

iii) Bu adimda ise her bir p(i) eleman: igin veriseti_do mesafesine kaginci en yakin

komsusunun en yakin oldugu belirlenir:
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K(i) = min | mesafe(veriseti_dor - Xj) |

IV) Son adim olarak, elde edilen K(i) degerleri arasinda en ¢ok tekrar eden deger(Mod)

Minpts (K) olarak atanir.
2.4.2. Eps Degerlerinin Otomatik Olarak Belirlenmesi

Onceki asamada belirlenen MinPts (k) degeri k-dist (bknz) grafiginin ¢izimi icin
kullanilir. Grafikteki sigramalar birer potansiyel Eps degeridir. Bu asamada sigramalarin
biiyiikliikleri hesaplanir ve ortalamasi alinir. Sonug olarak, bu ortalamadan yiiksek olan

degerler autoVDBSCAN algoritmasi tarafindan Eps serisi olarak belirlenir.

Kullanilan Eps degerlerini otomatik olarak belirleme yontemi goreceli olarak fazla
sayirda Eps degeri iretir. Bu degerlerden bazilar1 kiimeleme isleminde etkili
olmayacaktir. Ornegin, Eps serisi arasinda Eps(i) ve Eps(i+1) degerleri birbirlerine
oldukg¢a yakin ise VDBSCAN algoritmasinin ¢alisma prensibine gore once kiigiik olan
Eps(i) degeri ile kiimeleme yapilacaktir ve ardindan Eps(i+1) degeri ile heniiz
kiimelenmemis olan elemanlar analiz edilecektir. Bu noktada Eps(i+1) degeri, eger veri
seti birbirine yakin yogunluklara sahip kiimeler igeriyorsa yeni bir kiime olusturacaktir
ve tersi durumda islevsiz kalacaktir. Bu durumun analize tek etkisi kullaniciyr dogru

kiimeleme agisindan giivenli tarafta tutmasidir.
2.4.3. Kiimeleme ve Anormal Degerlerin Belirlenmesi

Eps ve MinPts (k) girdi parametreleri elde edildikten sonra klasik VDBSCAN
algoritmas1 uygulanir. Bu asamada, tiretilen Eps serisinin tamami kullanilarak kiimeler

elde edilir ve hig bir kiimeye ait olmayan elemanlar anormal olarak atanir.
2.4.4. iterasyon ile Dogrulugun Artirilmasi

Otomatik olarak MinPts degerinin belirlenmesinde matematiksel agidan veri setinin
dagilimin kuvvetli bir sekilde etkili oldugu anlasilmaktadir. Bununla anlatilmak istenen,
kiigiik veya biiyikk anormal degerlerin optimum MinPts degerini bulmay1 agikca
zorlastirtyor olmasidir. Ornegin, Sekil 2.9°da gosterilen drnek veri seti incelendiginde,
kirmizi  noktanin mesafesi(d4) Minpts girdisinin  hesaplanmasinda kullanilan

eleman_d,(pi) degerinin olmasi gerekenden daha yiiksek ¢ikmasina sebep olacaktir.
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Sekil 2.9. Asir1 Anormal Degeri Iceren Ornek Veriseti

Bu durumdan Eps serisi de etkilenecektir ve ayni sekilde sadece biiyiikk olan Eps
degerleri belirlenebilecektir. Sonu¢ olarak bu asamada sadece asir1 anormal degerler
kesfedilecektir. Ayrica, dogru sayida kiime olusturulamayacak ve gizlenmis anormal

degerler belirlenemeyecektir.

AutoVDBSCAN algoritmasi analizin bu kisminda, optimum MinPts degerinin
belirlenmesi igin kesfedilen asir1 anormal degerleri veri setinden ¢ikarir ve yeni bir
MinPts degeri ve Eps serisi elde eder. Ardindan tekrar VDBSCAN algoritmasinin
uygulanmasi ile daha dogru sayida kiimeler ve gizlenmis anormal degerleri kesfeder.

Sekil 2.10’da autoVDBSCAN algoritmasinin adimlar1 sematize edilmistir.
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Sekil 2.10. AutoVDBSCAN Adimlari

Sonug olarak, autoVDBSCAN algoritmasi girdi olarak sadece veri setine ihtiya¢ duyar
ve ¢ikt1 olarak kiimeleri ve bununla birlikte agir1 anormal ve anormal degerleri kesfeder.
Kullanict girisli MinPts ve Eps degerlerinin otomatiklestirilmesi farkli kullanicilarin

ayni sonuglar1 elde edebilmesi noktasinda 6nemli bir yaklagimdir.

2.4.5. Analizlerde Belirlenen Anormallik Tiirleri

Bu ¢alismada yapilan analizler sonucunda dort farkli anormallik kavrami sunulmustur.
Bunlardan ilk ikisi “asirt anormal” ve “gizlenmis anormal” kavramlaridir ve bulgular
boliimiinde 3.2°de aktarilan yillik ortalama yagis analizleri sonuglarinin aktariminda
kullanilmistir. AutoVDBSCAN algoritmasinin ilk adiminda kesfedilen anormal degerler
asirt anormal degerler olarak adlandirilir. Gizlenmis anormal degerler ise bu asir
anormal degerler sebebiyle fark edilemeyen, gizlenen veya baskilanan anormal
degerlerdir. Diger iki tiir anormallik tanimi ise “yiiksek anormal” ve “diisiik anormal”
terimleri ile ifade edilmistir. Bu terimler Bulgular 3.3’te verilen aylik ortalama yagis
serilerinde belirlenen anormal degerler i¢in kullanilmistir. Boylelikle yagis analizlerinde
kesfedilen farkliligin (anormalligin) asir1 miktardaki bir yagis m1 yoksa disiik
miktardaki bir yagis m1 oldugun gostermektedir.



3. BOLUM

BULGULAR

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda AutoVDBSCAN algoritmasi hazirlanmis ve bu algoritma
kullanilarak Tirkiye yagis serileri analiz edilmistir. Asagida sunulan bulgular ig
kisimdan olusmaktadir. Birinci kisimda kullanilan yagis veri setinin istatistiksel
ozellikleri agiklanmaktadir. Ayrica yillik ve aylik yagislarin mekéansal dagilimlart
incelenmektedir. ikinci kisimda yillik yagis verileri AutoVDBSCAN algoritmasi
kullanilarak analiz edilmekte ve elde edilen sonuglar sunulmaktadir. Ugiincii kisimda ise

aylik veri serileri kullanilarak anormal degerler tespit edilmistir.
3.1. Veri Seti Ozellikleri

Bu tez ¢alismasinda MGM tarafindan isletilen 195 adet meteoroloji istasyonunun 1980-
2015 donemine ait aylik yagis verileri kullanilmistir. Veri setinin homojenligi %1 (0.01)
anlamlilik diizeyinde Pettitt testi, Standart normal homojenlik testi (SNHT), Buishand
aralig1 testi ve Von Neumann oran testi ile daha Once yapilan bir calismada
aragtirtlmistir [47]. 195 homojen meteoroloji istasyonunda 1980-2015 dénemi ortalama

yillik yagis degerleri Sekil 3.1°de gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Tiirkiye 1980-2015 donemi yillik ortalama yagis haritast

Istasyonlarm verilerine gore, 1980-2015 doneminde ortalama yillik yagislar 263-2264
mm araliginda degismektedir. 195 istasyonun ortalama yillik yagislarinin ortalamasi
642 mm ve standart sapmasi 300 mm olarak tespit edilmistir. Ortalama yillik yagis
miktarlar1 incelendiginde, 4 istasyonun 1250 mm’nin iizerinde, 43 istasyonun 750-1250
mm araliginda, 148 istasyonun 500-750 mm araliginda ve 73 istasyonunda 500 mm’nin

altinda yagisa sahip olduklari1 goriilmiistiir.

Bununla birlikte 1980-2015 donemindeki en yiiksek aylik ortalama yagis 90 mm ile
aralik aymnda goriiliirken, en diisiik aylik ortalama yagis 17 mm ile temmuz aymnda

goriilmiistiir. Sekil 3.2°de aylara gore aylik ortalama yagis dagilimi gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Tiirkiye 1980-2015 Dénemi Aylik Ortalama Yagislar (mm)
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Sekil 3.3’te yillara gore 195 istasyonun ortalama yillik yagislart ve her bir yil i¢in
standart sapma degerleri gosterilmistir. 195 istasyonun yillik yagis verilerinin
ortalamas1 dikkate alindiginda, en yiiksek yagis 2009 yilinda 813 mm ve en diisiik yagis
2008 yilinda 500 mm olmustur. Yillik bazdaki standart sapma degerlerinin ise 267-401

mm arali§inda oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 3.3. Yillik Ortalama Yagis ve Standart Sapma Degerleri

3.2. Yillik Yags Verilerinin AutoVDBSCAN Algoritmasi ile Analizi

Tiirkiye’de 195 meteoroloji istasyonundan toplanmis 1980-2015 donemine ait yillik
yagis verilerin AutoVDBSCAN algoritmasi ile analizi yapilmistir. Veri seti igerisinde
bulunan her bir istasyonun 36 yillik siiregteki ortalama yagis degerleri ve konum
ozellikleri (X,Y) kullanilmistir. Boylelikle her istasyondan alinan ortalama yagis degeri

ve konum bilgileri ile toplamda 195 x 3’liik veri seti olusturulmustur.

Algoritmanin ilk adiminda MinPts degeri 10 olarak belirlenmistir. Bu islemin ardindan
veri setindeki her bir eleman i¢in 10’uncu en yakin komsuya olan uzakliklar

belirlenerek k-dist grafigi elde edilmistir. Bu grafik kullanilarak, Eps dizisi
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olusturulmustur ve klasik VDBSCAN algoritmast uygulanmigtir. Sonug¢ olarak

algoritmanin ilk asamasinda Sekil 3.4’te kirmizi yildizlarla isaretli ii¢ asir1 anormal

deger kesfedilmistir ve diger tiim istasyonlar mavi daire ile temsil edilen tek bir kiimede

toplanmistir. Asir1 anormal olarak belirlenen degerler Artvin Hopa (istasyon no.17042),

Rize merkez (istasyon no.17040) ve Pazar (istasyon no.17628) ilgesindeki istasyonlara

aittir ve bu istasyonlarda ortalama yillik yagis degerleri sirasiyla 2294 mm, 2273 mm ve

2062 mm’dir. Tiirkiye’nin geneliyle kiyaslandiginda oldukga yiiksek miktarda yagis

alan bu bolgeler anormal olarak tespit edilmesi beklenen bir durumdur.
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Sekil 3.4. [lk Basamakta Belirlenen Asir1 Anormal Istasyonlar
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Bu asamada belirlenen asir1 anormal degerler veri seti igerisinden ¢ikarilmistir ve tekrar

MinPts degeri ve Eps serisi elde edilmistir. Tablo 3.1°de iterasyon Oncesi ve sonrasi

belirlenen parametreler gosterilmistir.



Tablo 3.1. iterasyon Oncesi ve Sonras1 MinPts, Eps ve Kiime Sayilari

Parametre Iterasyondan Iterasyondan
once Sonra
MinPts (k) 10 6
Eps Serisi (8-96) araliginda 10 adet | (2-15) araliginda 30 adet
Kiime Sayis1 | 1 adet 8 adet
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Bununla birlikte farkli MinPts (k) degerleri igin olusturulan k-dist grafikleri Sekil 3.5’te

gosterilmistir. Sonug olarak asir1 anormal degerlerin etkisi ile k degeri yiliksek ¢ikmakta

ve buna bagli olarak Tablo 3.1’de gosterildigi gibi Eps degerleri de yiiksek ¢ikmaktadir.

fterasyon oncesi elde edilen Eps serisi 8-96 arahiginda degismektedir. Bu degerlerin

biiyiikliigi sebebi ile yeterince benzer olmayan noktalar bile aymi kiimeye dahil

edilmekte ve yalnizca 1 adet kiime olusmaktadir.
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Sekil 3.5. k=10 ve k=6 Degerleri i¢in Cizilen k-dist Grafikleri

100 120 140 160 180 200
6 1nci en yakin komsuya olan siralanmis uzakliklar

AutoVDBSCAN algoritmasi iterasyon sonrasinda MinPts (k) degeri 6 olarak tespit

edilmistir ve 2-15 arasinda degerler alan Eps serisi ile farkli yogunluklara sahip 8 adet

kiime olusturulmustur. Sekil 3.6’da iterasyon sonrasi olusturulan kiimeleri ve kesfedilen

gizlenmis anormal degerleri gostermektedir.
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Sekil 3.6. iterasyon Sonras1 1980-2015 Dénemi Ortalama Yagis Verilerinde Elde
Edilen Kiimeler

Analiz sonugclar1 hakkinda 6zet bilgiler Tablo 3.2°de aktarilmistir.

Tablo 3.2. Yillik Yagis Verilerinin Kiimeleme Sonug Ozeti

Kiime No. Eleman Sayis1 | Kiime i¢cin Ortalama Yillik Yagis

1 40 adet 396 mm

2 33 adet 588 mm

3 35 adet 456 mm

4 12 adet 708 mm

5 28 adet 780 mm

6 11 adet 600 mm

7 7 adet 1116 mm

8 12 adet 948 mm
Asir1 Anormal 3 adet
Gizlenmis Anormal 14 adet

Burada asir1 anormal degerlerin baskiladigi gizlenmis anormal olarak 14 adet istasyon

isaretlenmistir. Gizlenmis anormal istasyonlar ¢ok kiiciik miktarda ve c¢ok yiiksek

miktarda yagis alan istasyonlar oldugu gibi, ayrica bulundugu bdlgeden farkl

miktarlarda yagis alan istasyonlarda olmustur. Sanlurfa Akgakale (istasyon no.17980)
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istasyonu ortalama yagis miktart 263 mm’dir ve genel olarak benzer yagislar kiime
olusturamayacak kadar az olduklar1 i¢in gizlenmis anormal olarak belirlenmistir. Bir
diger yandan, Giresun Merkez (istasyon no.17034) istasyonu genele gore yiiksek bir

deger olan 1296 mm yagis ile gizlenmis anormaldir.

Algoritmanin olusturdugu 1 no’lu kiime 396 mm ortalama yagisa sahip 40 (%20)
istasyonu icermektedir ve I¢ Anadolu Bélgesi’nin orta ve bati1 kisimlarin1 ve Akdeniz
Bolgesi’nin bat1 kismini kapsamistir. 2 ve 4 no’lu kiimeler sirastyla 588 mm ve 708 mm
ortalama yagisa sahip 33 (%17) istasyon ve 12 (%6) istasyondan olusmaktadirlar ve Ege
Bolgesi ile Marmara Bolgesi’nin her ikisine de dagilmis durumdadirlar. 3 no’lu kiimede
bulunan 35 (%18) istasyon ise 456 mm ortalama yagis ile Karadeniz Bolgesi’nin giiney
kismina ve Dogu Anadolu Bolgesi’ne yayilmistir. 5, 6, 7 ve 8 nolu kiimeler ise belirli
bir bolgede yogunlasmayacak sekilde Akdeniz Bolgesine, Karadeniz ile Marmara
Bolgeleri’nin kesistigi ve Dogu Anadolu ile Giiney Dogu Anadolu Bolgeleri’nin
kesistigi alanlara dagilmistir. Bu kiimeler arasinda en yiiksek yillik ortalama yagisa
sahip olan kiime ise 1116 mm ile 7 no’lu kiime olmustur ve ayrica 7 (%3.5) istasyon ile
en istasyon iceren kiime olmustur. Bunula birlikte, Firat ve ark. [48] hiyerarsik olmayan
kiimeleme yontemlerinden biri olan k-ortalamalar ile benzer sekilde 1 ve 3 no’lu
kiimeleri kesfetmislerdir. Saris ve ark. [49] da biitlinlestirici hiyerarsik kiimeleme
yontemi kullanarak onlar da 1 ve 3 nolu kiimeleri olustumuslardir ve ayrica 2 ve 4 nolu
kiimelerde oldugu gibi Ege Bolgesi’nde iki farkli kiimenin hékim oldugunu

belirlemislerdir.

Tiirkiye yagis serilerinin 1980-2015 donemine ait 36 yillik yagis verisi li¢ alt donem
icin analiz edilmistir. Boylelikle 1980-1991, 1992-2003 ve 2004-2015 olmak {izere
12’ser yillik yagis serilerinin kiimeleme ve anormallik kesfi sonuglart Sekil 3.7°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.7. 1980-1991, 1992-2003 ve 2004-2015 Yagis Donemleri i¢in Kiimeleme

Sonuglart



Yapilan kiimeleme igsleminin 6zet sonuglar1 Tablo 3.3’te gosterilmistir.

Tablo 3.3. 12’ser Yillik Alt Dénemlere Ait Ozet Sonuglar

Donem Kiime No. Eleman Sayis1 | Kiime icin Ortalama
Yilhik Yagis

1 15 adet 540 mm
2 24 adet 384 mm

1980-1991 |3 109 adet 612 mm
4 19 adet 1020 mm
Asirt Anormal 3 adet
Gizlenmis Anormal | 15 adet
1 10 adet 612 mm
2 18 adet 384 mm
3 116 adet 588 mm
4 9 adet 324 mm

1992-2003 |5 7  adet 840 mm
6 11 adet 1104 mm
7 10 adet 804 mm
Asirt Anormal 3 adet
Gizlenmis Anormal | 11 adet
1 25 adet 396 mm
2 15 adet 744 mm
3 19 adet 636 mm
4 22 adet 432 mm
5 12 adet 576 mm
6 11 adet 492 mm
7 7 adet 756 mm

2004-2015 |8 12 adet 444 mm
9 12 adet 720 mm
10 10 adet 552 mm
11 7 adet 312 mm
12 13 adet 852 mm
13 16 adet 1104 mm
Asirt Anormal 4  adet
Gizlenmis Anormal | 10 adet
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Ug donemin yillik ortalama yagis verilerinin bazi istatistiksel bilgileri Tablo 3.4’te

verilmistir.
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Tablo 3.4. 1980-1991, 1992-2003 ve 2004-2015 Donemleri Yillik Ortalama Yagislarin
[statistiksel Ozeti

Parametre 1. Donem 2. Donem 3. Donem
Ortalama 633 mm 647 mm 647 mm
Maksimum 2237 mm 2243 mm 2420 mm
Minimum 257 mm 250 mm 232 mm
Standart Sapma 293 mm 302 mm 310 mm

1. donemin yillik ortalama yagis miktar1 633 mm iken 2. ve 3. dénemlerin 647 mm
olmustur. Bununla birlikte maksimum yagis ac¢isindan ilk iki dénem benzerlik
gosterirken son donemde yaklasik %10’luk bir artis olmustur. Ayrica minimum yagista
da son donem 232 mm ile en diisik yagisi almistir. Sonug¢ olarak 3. donemde
maksimum ve miinimum yagis araligi genislemistir. Buna karsilik algoritma, alt
donemlerin yagis analizleri sonucunda 1980-1991 donemi icin 4 kiime, 1992-2003
donemi i¢in 7 kiime ve 2004-2015 donemi i¢in 13 kiime olusturmustur. Son dénemde
olusan fazla kiimeler ¢ogunlukla Ege Bolgesi, i¢ Anadolu Boélgesi ve Akdeniz
Bolgesinin kesistigi alanlarda ortaya ¢ikmistir. Dadaser-Celik ve ark [47] 1980-2015
donemine ait yagis verileri ile yaptiklar: egilim analizi ¢alismasinda 6zellikle eyliil ve
ekim aylarinda Tiirkiye nin batisinda bulunan bir ¢ok istasyonda yukar1 yonli egilim
belirlemislerdir. Kiime sayisinin belirtilen bdlgelerdeki artisinin bu ¢alismanin sonuglar

ile uyumlu oldugu goriilmiistiir.

2004-2015 doneminde ilk iki donemde de kesfedilen 3 asir1 anormal degere ek olarak
Giresun (istasyon no.17034) istasyonu da 1360 mm yillik ortalama yagis ile 3. donemde
asir1 anormal olarak belirlenmistir. Bir diger yandan, gizlenmis anormal sayis1 kiime
sayilarmdaki artisa karsilik sirasiyla 15, 11 ve 10 olacak sekilde azalmistir. Ilk iki
donem boyunca goriilen 3 no’lu kiime 1980-1991 doneminde 109 (%56) istasyon ve
1992-2003 doneminde 116 (%59) istasyonu temsil etmistir. 2004-2015 doneminde ise
bu kiime boliinerek birgok farkli yagis kiimesini olusturmustur. Yeni olusan kiimeler
genelde Ege ve Akdeniz Bolgeleri'nde etkin hale gelirken Karadeniz, Giiney Dogu
Anadolu ve Dogu Anadolu Bolgeleri ve I¢ Anadolu Bélgesi’nin ¢ogunlugunda énemli

degisimler gozlemlenmemistir.
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3.3. 1980-2015 Donemi Ayhk Yagis Serilerinin Anormallik Analizi

Bu tez ¢alismasinin ikinci kismi olarak 1980-2015 doénemine ait Tirkiye aylik yagis
serilerinin analizi yapilmis ve kiimeler ve anormal degerler kesfedilmistir. Verilerin
kullanim seklini agiklayacak olursak, her bir istasyonun ayni aylarini igeren 36 yillik
serisi oncelikle kendi igerisinde analiz edilmistir. Boylelikle her bir istasyon i¢in her ay1
temsil eden 12 ayr seri ile toplamda 195 istasyon bulunmasindan dolayr 2340 adet
serinin analizi yapilmistir. Analiz sonucunda ise her deger normal, yiiksek anormal ve
disiik anormal durumlarindan biri olarak atanmustir. Tablo 3.5’te veri seti, analiz ve

sonuglarin 6zeti gosterilmistir.

Tablo 3.5. Tiirkiye Yagis Serileri Analizinin Ozet Sonuglar

Parametre Deger

Istasyon Sayis1 195

Toplam Veri Sayisi 84240 (195x12x36)

Analiz Edilen Seri Sayis1 2340

Kesfedilen Anormal Sayisi 8338 (toplam veride % 9.89)
Kesfedilen Yiiksek Anormal Sayisi 7188 (toplam veride % 8.53)
Kesfedilen Diisiik Anormal Sayisi 1150 (toplam veride % 1.36)

Analizin sonuglarina gére 1980 — 2015 donemine ait Tiirkiye yagis serilerinde goriilen
anormal miktar1 %9.89°dur ve bunlarin ¢ogunlugu yiiksek anormal yagislar olmustur.
Sekil 3.8’de istasyonlarda goriilen toplam anormal sayilarina gore derecelendirilmis

haritaya yer verilmistir.

Tiirkiye iizerinde anormal yagis sayisinin en fazla oldugu istasyon 80 ile sahip Mus
Varto (istasyon nu. 17778) olmustur. Bu durumu takiben Kahramanmaras (istasyon nu.
17255) ve Hakkari merkez (istasyon nu. 17285) istasyonlari1 da kesfedilen 72 anormal
deger ile ilk siralarda yer almistir. Bununla birlikte en az anormal yagis sayisinin 14
olarak Edirne Merkez (istasyon nu. 17050) ve 16 olarak Diizce Akgakoca (istasyon nu.
17015) istasyonlarinda oldugu belirlenmistir. Tirkiye genelinde ise toplam anormal
yagis sayisinin siklikla yiiksek goriildiigii bolgelerin Dogu Anadolu, Akdeniz, Ege ve I¢

Anadolu’nun giineyi oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 3.8. Toplam Anormal Sayisina Goére Derecelendirilmis Harita

Yiiksek anormal agisindan Hakkari Merkez (istasyon no. 17285) 66, Elazig Sivrice
(istasyon no. 17844) 63 ve Mersin Silifke (istasyon no. 17330) 62 sayilarinda yiiksek
anormal yagislarla en 6ne ¢ikan istasyonlar olmustur. Yiiksek anormal degerlerin sayisi
toplam anormal sayilarinin %85’inden fazlasi olustugu i¢in ayni sekilde Dogu Anadolu,
Akdeniz ve Ege Bolgeleri’yle birlikte i¢ Anadolu Bélgesi’nin giiney kisminda

yogunlagmistir.

Diisiik anormal sayilari incelendiginde ise bu degerin 31 istasyonda 0 oldugu
goriilmiistiir. En ¢ok sayida diisiik anormale sahip olan istasyon 48 ile Mus Varto
(istasyon no. 17778) olmustur. Tiim istasyonlar arasinda Mus Varto, diisiik anormal
sayisinin yiiksek anormal sayisindan daha fazla oldugu tek istasyon olarak bulunmustur.
Ikinci en fazla diisiikk anormal sayisina sahip olan Rize Merkez (istasyon no. 17040)
istasyonu 22 ve tiglincii olan Kayseri Develi (istasyon no. 17836) istasyonu ise 21 diisiik
anormale sahip olduklar1 gorilmistir. Sekil 3.9’da diisik anormal sayilarinin

derecelendirmis haritas1 gosterilmistir.
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Sekil 3.9. Diisiik Anormal Sayisina Gore Derecelendirilmis Harita

Sonug olarak diigiikk anormal yagislarin ¢ogunlukla bolgesel olarak dagilmamasina
karsilik Ege Bolgesi istasyonlarinda degerleri 10-20 araliginda bulunan bir yogunluk

olustugu fark edilmistir.

Anormal sayilariin yillara gore dagilimi incelendiginde toplam anormal sayisinin en
cok goriildugii yil 352 ile 2010 yili olmustur. Bu yildan sonra ise 341-321 araliginda
toplam anormal yagis sayisina sahip yillar sirasiyla 2014, 2019, 1997 ve 2015 yillart
olmustur. Ayrica 1993, 1980 ve 2007 yillar1 en diisitk anormal sayilarinin gorildigi
yillar olmustur ve degerleri 125-140 araliginda degismistir. Sekil 3.10°da 1980 — 2015
yillart arasinda gergeklesen toplam anormal yagis sayisit (TAS), diisiik anormal yagis
say1st (DAS) ve yiiksek anormal yagis sayisi (YAS) gosterilmistir.
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Sekil 3.10. Disiik, Yiiksek ve Toplam Anormal Sayilarinin Yillara Gére Dagilimi
(DAS: Diisiik Anormal Sayisi, YAS: Yiiksek Anormal Sayisi, TAS: Toplam Anormal
Sayist)

YAS’a gore 2009, 1997 ve 2010 yillar1 6n plana ¢ikmistir ve degerleri 337, 307 ve 305
olarak kaydedilmistir. YAS’m en diisiik oldugu yillar ise 1990, 1993 ve 2013 yillan

olmustur ve degerlerin 100 civarinda kaldigi goriilmiistiir.

DAS agisindan 1989 yili diger yillara gore onemli bir farkla éne ¢ikmustir. Oyle ki
ikinci en yiiksek DAS’a sahip 2015 yilinda 60 kez bu durum goriilmiisken 1989 yilinda
bu degerin 118 oldugu gorillmistiir. Bununla birlikte en az DAS’a sahip yillar 2009,
1980 ve 1991 yillar1 olmustur ve tek haneli rakamlarda kaldiklart goriilmiistiir.

Bir diger s6z konusu zamansal dagilim ise anormal sayilarinin aylar bazinda
incelenmesi olmustur. En ¢ok sayida anormalin gézlemlendigi ay Eyliil ay1 olmustur.
Eyliil ayinda 36 yillik siire boyunca 936 kez anormal yagis gbzlemlenmistir ve bu
yagislarin 885 tanesi yiiksek anormal yagislar olmustur. En az sayida anormal yagis ise
604 kez olmak tizere Nisan ayinda ve 608 ile Mayis ayinda oldugu goriilmistiir. Sekil

3.11°de Anormal sayilarinin aylara gore dagilimi gosterilmistir.
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Sekil 3.11. Anormal Sayilarinin Aylara Gére Dagilimi (DAS: Diisiik Anormal Sayisi,
YAS: Yiiksek Anormal Sayisi)

Yaz aylarmin ortak noktasi az sayida diisik anormal degerlerin gbzlemlenmesi
olmustur. Diisiik anormal yagislarin 6zellikle kis aylarinda meydana geldigi tespit
edilmistir ve Aralik aylarinin 203 ile maksimum sayida diisitk anormale sahip oldugu

belirlenmistir.



4. BOLUM

TARTISMA, SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalarindan biri olan ve
anormallik tespiti i¢in de kullanilabilen VDBSCAN algoritmasinin, girdi
parametrelerinin otomatik olarak belirlenmesi ve iterasyonlu bir yaklasimla daha
verimli kiimeler elde edilmesi ig¢in gelistirilmesi yapilmigtir. Sonug¢ olarak
autoVDBSCAN algoritmasi hazirlanmistir. Yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda
Onerilen algoritmanin veri seti igerisindeki asir1 anormal ve gizlenmis anormal degerleri
belirledigi ve mantikli kiimeler olusturdugu goriilmiistiir. autoVDBSCAN algoritmasi

kullanilarak Tiirkiye yagis serilerinin analizleri yapilmistir.

1980-2015 donemine ait ortalama yagis verileri ile yapilan analizlerde 8 farkli yagis
bolgesi, 3 asir1 anormal ve 14 gizlenmis anormal kesfedilmistir. Asir1 anormallerin
hepsi ve gizlenmis anormallerin bir kismi1 Dogu Karadeniz Bolgesi’nde kesfedilmistir.
Gizlenmis anormal yagislarin diisiik olanlar1 ise ¢ogunlukla Giliney Dogu Anadolu

Bolgesi’nde gozlemlenmistir.

1980-1991, 1992-2003 ve 2004-2015 alt donemlerinde sirasiyla 4, 7 ve 13 adet kiime
olusturulmustur. Son dénemde olusan kiimelerin, ilk iki donemdeki en biiyiik kiimeyi
olusturan 3 nolu kiimenin (sirasiyla 109 ve 116 adet istasyon igeren) cogunlukla Ege
Bolgesi, Akdeniz Bolgesi ve I¢ Anadolu Bélgesi’nin bu iki bélge ile kesistigi alanlarda
boliinmesi ile olustugu gorlilmiistiir. Algoritmanin verdigi sonuglara gére 1980-2015
doneminde yagislarin gesitliligi artmistir. Ayrica ilk iki donemde belirlenen 3 asir1
anormal deger: Artvin Hopa (istasyon no.17042), Rize merkez(istasyon no.17040) ve
Rize Pazar (istasyon n0.17628) istasyonlarmdadir. Uciincii donemde ise Giresun

Merkez istasyonu da asir1 anormal yagis sinifina girmistir.
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Bu tez calismasinda yapilan diger bir analiz ise 1980-2015 donemi aylik yagis
verilerinin sadece anormallik yoniinden incelenmis olmasidir. Sonug olarak kesfedilen
anormal degerlerin neredeyse % 85’inin yiiksek degere sahip anormaller oldugu
goriilmiistiir. En ¢ok sayida anormal yagis Mus Varto (istasyon no. 17778),
Kahramanmaras (istasyon no. 17255) ve Hakkari merkez (istasyon no. 17285)
istasyonlarinda gozlemlenmistir. Bununla birlikte en ¢ok sayida anormal yagisin 2010,
2014, 2019, 1997 ve 2015 yillarinda oldugu tespit edilmistir. Aylar agisindan ise Nisan
ayl en az sayida anormal yagis goriilen ay olmustur ve Eyliil ayinin en c¢ok sayida

anormal yagisa sahip oldugu belirlenmistir.

Calismada iterasyon yontemi ile yapilan analizlerde bu islem yalnizca bir kez
uygulanmistir. Gelecekte yapilacak olan c¢alismalarda veri setine bagli olarak kag
iterasyonun yapilacagi iizerine teknikler gelistirilebilir. Bununla birlikte anormallik
analizleri sonucunda ¢ogu anormalligin yiiksek degerdeki anormaller oldugu ve ¢ok az
sayida diisiik degere sahip anormalligin kesfedildigi goriilmiistiir. Buradaki problem
diisiik yagiglarin yillar igerisinde tekrarlamasi ve artik birer kiime olusturmalaridir. Bu

durumun farkl bir ¢alismada incelenmesi faydali olacaktir.
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